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1. DOLOVANI ZNALOSTI Z DAT

@ Cas ke studiu: 2 hodiny

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

® definovat a vysvétlit pojem dolovani znalosti z dat
® popsat a zdivodnit etapy procesu ziskavani znalosti a etapy dolovani

® popsat vyuziti vysledkt dolovani dat z riznych oblasti reality

LLIJ| Vyklad
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0 Realita jako prostor znakt

Svét, realita je pojem pfilis obecny a Siroky. Realnou skute¢nost poznavame po malych ¢astech, Casto
se navzajem piekryvajicich podle toho, pro¢ nas pravé tato ¢ast svéta zajima. Predmeéty naSeho dil¢iho
zajmu nazyvame objekty. Mohou to byt lidé, zvitata, véci, jevy, procesy, vztahy ¢i zavislosti mezi
nimi. Objekty nejcastéji poznavame a popisujeme pomoci jejich vlastnosti - atributd, znakd,
ptiznakii, tidaji, v matematickych disciplinach je pak nazyvame proménnymi. (Chceme-li popsat
cloveka, o kterém budeme mluvit, Fekneme napriklad: ten maly blondak v cervené bundeé ze 2. patra).
Vybér atributli pro dobry popis objektd je obvykle problémem, ktery budeme diskutovat nize. Idealni
by bylo, kdybychom v ptipadé potieby dalSich tdaji o pozorovanych objektech je mohli jednoduse
ziskat. To vSak neni obvykle realné.

Ve smyslu vy$e uvedenych uvah formulujme nasledujici predpoklad:

Kazda mnoZina realnych objekti a jevii ma své zakonitosti, své zarazeni do hierarchie
svéta, svou klasifikaci na podtypy, své vztahy k okoli. Také podmnoZiny atributi mohou mit
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mezi sebou dileZité vztahy — asociace: korelace, pri¢iny a nasledky, skryté faktory apod.

Poznévani vsech téchto skutecnosti je nasim cilem.

0 Poznavani reality

Davno piedtim, nez dolovani v datech dostalo své jméno, lidé ziskavali své znalosti pozorovanim
okolniho svéta a zobectiovanim jednotlivych poznatkd: rozdélovanim pozorovanych objektd do
podobnych skupin, formulovanim pravidel o tom, Ze ma-li objekt vlastnosti A, ma vétSinou i vlastnosti
X; objevi-li se novy objekt s vlastnostmi B, patfi nejspis ke skupiné C atd.

Pomineme dobu, kdy hlavnim pamétovym médiem byla lidskd pamét a ziskané znalosti byly
predavany ustné (nékteré jsou dodnes, od prislovi a pranostik az po “nesahej na zehlicku, pali”).
Jakmile za¢nou hloubavéjsi z nas zkoumat nékteré jevy systematicky, ¢asto zacinaji shromazd’ovanim
udajui a zkoumanim toho, jaka fakta o udajich plati. Ovéiuji, jestli se z fakti daji formulovat obecné
platna pravidla, nebo dokonce dokazat nékteré (pfirodni, spolecenské, ...) zakonitosti.

Ve vyzkumné praxi pti zkoumani objektd zatim pfili§ malo znamych ¢i pfilis slozitych, u nichz dosud
neumime popsat jejich vlastnosti a chovani, casto také vychazime z jejich pozorovani. Sbirame nebo
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méfime o nich udaje, které pozorovat mizeme, provadime experimenty srizné nastavenymi
podminkami apod. Tak o nich nashromazdime mnozstvi udaji a z nich se pokousime vydedukovat
jejich dalsi, obecngjsi nebo skrytéjsi vlastnosti.

Tento postup provadeéli lidé odpradavna. Zprvu jim za pamétové médium slouzila jen vlastni hlava,
pozdé&ji papir, jesté pozdéji pamét’ pocitact. Pro vyhodnocovani takovych tdajii a odvozovani novych
slouzil zprvu jen selsky rozum, pozdé€ji hlavné¢ matematické discipliny - predev§im matematicka
logika a statistika a konecn¢ mnohé metody explora¢ni analyzy dat, umélé inteligence, piipadné
neuronovych siti. Metody analyzy dat vznikaly jiz ddvno v dobé& ptfedpocitacové pro vyzkum v
nejriznéjsich oborech (psychologie, biologie, technika atd.), doba pocita¢ti jim vSak teprve dala velké
moznosti vyuZiti.
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Obrazek 1.1. Cyklus klasického poznavani svéta

Sbirani udaju a jejich vyhodnoceni pouziva nejen védecky vyzkum, ale i formalné jednodussi ulohy,
napfiklad rtzné sociologické pruzkumy pro ucely politické, reklamni, marketingové, dopravni,
psychologické atd.

Vime, ze k ovétovani formulovanych hypotetickych pravidel jiz dlouho slouzi matematicka statistika.
Neni ale obecné znamo, Ze i pro etapu zobeciiovani jednotlivych fakti — pro etapu formulovani
hypotéz nad nimi, existuje jiz mnoho desetileti fada metod.
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Obrazek 1.2. Automatizované poznavani reality
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Nezavisle na tomto zkoumani ¢lovek ve shod€ s potiebou udrzovat poradek v evidencich o kde¢em — o
skupinach lidi, véci, jevll apod., zakladal databaze udaju. Kdyz udaje zestarly, zrusil je nebo
archivoval a ukladal do evidence udaje nové. Nejvétsi rozsah udaji pravdépodobné postupné
nashromézdily firmy o svych vyrobach, obchodech, ... Dobrému fungovani firem pomahaji znalosti z
ekonomie. OvSem nejen firmy maji v databazich mnoho evidovanych dat, také nemocnice, Skoly,
zeméde¢lci, technici, sociologové, vyzkumnici nejriznéjsich obort.

o Ziskavani znalosti jako multioborova disciplina

Teprve pocatkem 90. let 20. stoleti prisel napad vyuzit predevsim Udaji z pocitacovych databazi, byt
uréenych ptvodné jen k evidencnim tcelim, také jako zdroj automatizovaného ziskavani znalosti.
Jsou k tomu vyuzivany staré znamé metody i metody nové vznikajici.

Hlavnim impulsem pro rozvoj nového oboru byl zajem firem zpracovavat sva data za ucelem ziskani
lepsich informaci o fungovani firmy a umeét tak 1épe a rychleji reagovat na potieby trhu, byt
konkurenceschopnéjsi. (Zvazme prikiad obchodni firmy, evidujici nékteré osobni udaje o svych
zakaznicich a jejich ndakupech — dobé ndakupu, seznamu zbozi, zpiisobu platby. Analyzou takovych
udaju ziskaji napriklad skupiny podobnych ,,typickych* zdkaznikic a mohou jim efektivnéji na miru
nabizet své reklamni ¢i vernostni akce, ¢imz usetri naklady na masovou reklamu a v zakaznicich posili
dojem, Ze jsou tou spravnou firmou pro jejich potieby).

Na rozdil od ostatnich majitelt dat velké firmy mohly rozvoj metod a jimi ziskané informace zaplatit.
Tim vyrazné€ pfispély ke vzniku nového integrovaného oboru, jeho pojmenovanim byl proces vzniku
zavrsen.

Ziskavani znalosti

Matematicka Metody Obsah Ekonomické
statistika analyzy dat databazi poti‘eby

Obrazek 1.3. Zdrojové obory pro disciplinu ziskavani znalosti z dat

Jiz jsme si uvedli, ze mnohé ulohy a metody zafazované k dolovani dat vznikly pfed fadou desetileti.
Byly nazyvany metodami analyzy mnohorozmérnych dat. Konkrétné se o historii kazdé metody
zminime u jednotlivych tloh. V souasnosti se pro celou disciplinu, patfici do pocitatovych véd,
pouziva nékolik nazvt. Z anglictiny pirevzaty Knowledge Discovery in Databases (KDD) nebo u nas
i v originale pouzivany Data Mining (DM), v piekladu pak v n€kolika provedenich jako ziskavani
znalosti z dat (jakychkoliv, nejen databazovych) ¢i ziskavani znalosti z databazi, také dolovani dat
nebo nékteré podobné nazvy. Pokud se metody DM pouzivaji k ziskani uzitecnych znalosti
z firemnich dat, schopnych podpoftit rozvoj firmy, pouziva se ¢asto nazvu Business Intelligence (BI).

Nize si uvedeme, Ze vlastni metody ziskavani znalosti z dat jsou soucasti vétsiho procesu, zahrnujiciho
vybér a ptipravu dat, vlastni dolovani, vizualizaci a interpretaci vysledk.
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0 Statistika a metody ziskavani znalosti z dat

Mg¢jme tedy nasledujici obecnou ulohu: pfedmétem naseho zajmu jsou realné objekty ¢i jevy, k jejich
zkoumani mame k dispozici jejich mnozinu (ziidka uplnou, obvykle vice nebo mén¢ rozsahly vzorek
objektli, casto jen jejich nahodny vybér). Kazdy objekt je popsan vektorem svych atributt, které
ziskdme zaznamenanim, pozorovanim, méfenim, experimentovanim apod. Ukolem je zjistit o
objektech, jejich mnoziné a jejich atributech vse, co se na zaklad¢ dat zjistit da.

Pro metody analyzujici data budeme dale pouzivat zkratku DM (Data-miningové metody). Protoze je
mozno zkoumat data z riznych hledisek, existuje i cela fada typll metod analyzy dat. Davaji vysledky
ruznych typd, spoleény maji zdroj informaci. DM jako disciplina je nékdy zafazovana do
mnohorozmérné statistiky, jindy mezi metody umélé inteligence. Ob¢ zafazeni maji sva opodstatnéni,
protoze nékteré konkrétni metody patfi vice tam, jiné onam.

Neékdy se v této souvislosti mluvi o rozdéleni metod patiicich k matematické statistice (téz nékdy ke
konfirmacni analyze dat) nebo k explora¢ni analyze dat (DM).

Konfirmacni analyza

e zahrnuje metody klasické matematické statistiky,

e pouziva metody, odpovidajici na analytikovy otazky typu "je pravda, ze ... ", tj. testuji zadané
hypotézy nad daty,

e nahrazuji neznamé matematické vztahy mezi veli¢inami zadanym typem funkce, testuji miru
takové zavislosti apod.,

e analytik formuluje pozadavek, statistika mu da na tento pozadavek odpoveéd’; na nevyslovené
otazky neodpovi,

e v procesu poznavani svéta patii na zaCatek etapy formulovani novych znalosti.

Exploraéni analyza (explore = prozkoumat, probadat)

e provadéji tzv. orientacni studie nad daty,

e samy si automaticky generuji otazky zadaného typu a ihned testuji vysledky,

e davaji odpovedi s mensi vahou, ale odpovidaji i na otazky nevyslovené typu "co je v datech
zajimavé, nepramérné, ... ",

e objevuji i nové poznatky,

e jako vysledek formuluji hypotézy podporované zkoumanymi daty a predkladaji je k dalSimu
badani, ovéfovani, testovani,

e patii spi§ k metodam umélé inteligence, v procesu poznavani svéta patii do etapy poznavani,
zobectiovani.

o Informace ziskané z databazi

Databazi tedy budeme chapat nejen firemni databaze, pfipadné nad nimi vytvofené datové sklady,
shromazd'ujici a integrujici i data archivni a dalsi, ale jakdkoliv data uspotfddana do (relacnich)
tabulek, kde v fadcich tabulky jsou tidaje o jednom z mnoZiny sledovanych objekti, ve sloupcich jsou
atributy téchto objektd. Pro jednoduchost budeme ptedpokladat jedinou, ne€kdy dokonce
nenormalizovanou tabulku.

Je dana tabulka X popisujici mnozinu objekti O = {O,, O, , ..., O,} zadanych pomoci atributl A
={A, Ay, ..., An}, kazdy s doménou z D = {Dy,...D,,}.

Z téchto dat je mozno ziskat uzite¢né informace prostedky klasickych informac¢nich systéma. Jsou to
rizné komentované vybéry dat, agregované hodnoty — sumy, pruméry atd., jejich fady — Casové,
prostorové atd., jejich hierarchie. VSechny vznikaji na zakladé pozadavki uzivatele, jejich nalezeni je
soucasti IS nebo existuje jina moznost ziskat, byvaji doplnény vhodnym formatovanim, grafickym
zobrazenim. I vys$si uroven databazi, datové sklady, nabizeji uzivatelim pfedzpracovana data.
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Mimo to vSak mohou byt v datech rozptyleny dalsi, dosud nepoznané skutecnosti, z nichz nekteré
mohou byt uzitecné ¢lovéku a doplnit jeho dosavadni znalost svéta.

Priklad 1.1. Je ddna tabulka dat za poslednich 10 let o studentech gymndzia se strukturou:
Student (skol rok, trida, rod _cis, jmeno, vek, vyska, vaha, znam ClJ, ..., skok vys, ...)
Tabulka obsahuje redundance, napriklad opakujict se (rod_cis, jmeno).

Klasickymi SQL dotazy ziskame informace o jednotlivych studentech a jejich atributech, jako
napriklad jakou zndamku md Jiri Novdk z matematiky, jaky je primér znamek z matematiky
v jednotlivych tridach apod.

Metodami matematické statistiky dostaneme odpoved’ i na dalsi otazky, jako napriklad ,, existuje
korelace mezi znamkami z matematiky a hudebni nauky? *“ a mnohé dalsi.

Z datového skladu nad touto tabulkou miizeme zobrazit napriklad casovy priibéh priméernych
znamek z matematiky v jednotlivych rocnicich nebo podle jednotlivych ucitelu atd.

Metodami ziskavani znalosti z dat pak muzeme objevit i dalsi, v datech rozptylené a na prvni
pohled neviditelné zakonitosti, jako napriklad ,,ma-li student znamku = 1 z obcanské nauky, pak
skok_vys > 110 cm se spolehlivosti 70% . Na takovou souvislost se pravdépodobné nikdo nebude
ptat a presto se v datech miiZe objevit,

o Typy uloh dolovani dat

Zopakujme si, Ze realitu poznavame prostiednictvim realnych objektt a jejich atributii. Odhalovani a
poznavani vztahli mezi nimi je naSim cilem.

Ulohy DM miizeme rozdélit z n&kolika hledisek:
0 Podle obdobi platnosti vysledkt na ulohy

o deskriptivni, popisujici obecné vlastnosti zadanych dat (rapriklad jejich rozdeleni do skupin
podobnych objektii, platné vztahy mezi jejich atributy apod.)

e prediktivni, umoziujici na zaklad¢ analyzy zadanych dat predpovidat chovani — vlastnosti dat
budoucich (napriklad nalezenim pravidel, kterymi se rvidila skupina zdkazniki dosud
predpovédet jejich chovani v nasledujicim obdobi a prizpusobit tak nabidku).

0 Jinou klasifikaci mizeme rozd¢lit metody DM na

e charakterizace dat, popisujici obecné vlastnosti analyzovanych mnozin objekti nebo
atributQ; (napriklad najdeme silny vztah pricina - nasledek mezi atributy dlouholety kuidk a
onemocneni jednou z nemoci rakovina plic nebo infarkt),

e diskriminace dat, vyhledavajici pro n¢které podmnoziny objekti nebo atributi, v ¢em se lisi
od ostatnich dat, v ¢em jsou vyjime¢né; budeme je téZ nazyvat analyzou vyjimek (naprikiad
hledame, co zpiisobuje sice velmi ridky, ale neprijemny vyskyt kazii materialu pri vyrobé).

o Podle toho, ktery typ vztahi zkoumaji, rozd€¢lujeme tlohy DM na 3 nejcastéji pouzivané typy
uloh:

e asociacni, hledajici vztahy mezi podmnozinami atributd,

e shlukovaci, hledajici vztahy mezi objekty, rozdéleni objekti do podobnych podmnozin a
pfipadné hierarchii téchto podmnozin,

e Kklasifikaéni, hledajici pravidla, podle nichz se data rozdéluji do definovanych tfid.
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Na zakladé€ vSech vyse uvedenych informaci budeme rozumét nasledujici, nejcastéji uvadéné definici.

Definice 1.

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

Netrivialnim procesem rozumime to, ze informaci nelze ziskat jednoduse, naptiklad vhodnym SQL
dotazem, ale je nutné pouzit vhodnou specidlni metodu. Diive neznamd informace je informace
v datech skryta, rozptylena, neviditelna na prvni pohled. Potencidlné uzitecnd informace je ta, ktera
ma vyznam jako nova védecka hypotéza, jako podklad pro manazerské rozhodnuti, jako upozornéni na
neobvyklou skute¢nost apod.

0 Rozdil mezi OLAP a dolovanim znalosti

Nekdy se zaménuje nebo nedostatecné rozliSuje OLAP a metody dolovani znalosti. Ob¢ skupiny
metod provadéjici vypocty nad daty maji za ukol vyhledavat pro uzivatele nové uzite¢né informace.

OLAP je soubor metod, které provadéji vypocty uzivatelem pozadované a prezentuji vysledky ve
srozumitelné a publikovatelné podobé (tabulky, grafy, slovni formulace apod.). Pracuji témét
vyhradné¢ nad datovym skladem. Jejich podstatou jsou pievazné agregované hodnoty raznych
hierarchickych stupni. Z nich se vytvati ¢asové fady, fady podél jinych dimenzi nebo podél vice
dimenzi soucasné. Tytéz vysledky je mozno prezentovat na riiznych hierarchickych trovnich a
riznymi metodami. Ukolem je maximaln& zp¥istupnit pochopeni vysledk uZivateli a maximalng
zjednodusit ovladani programu.

K dolovani znalosti patfi mnoho metod, které vyhledavaji v datech nové, dosud neznamé a také
nedotazované znalosti riznych typl. Pracuji (podle implementace) nad riznymi formaty dat, do DS
jsou zafazovany spise jako nadstavba, produkujici néco navic proti metodam OLAP.

Priklad 1.2.

Mejme cast datového skladu banky s daty za 10 let evidence o poskytovani a splaceni uverii.
Nastroji OLAP se miize uzivatel — marketingovy reditel — dotazovat na

o dlouhodoby casovy vyvoj poskytovanych uveri a splatek celkem, podle zakaznikit apod.,
e rozlozeni zdkaznikii a jejich splatek podle regionii, podle velikosti firem apod.

Pokud ma k dispozici i prislusné metody dolovani, mize napviklad pomoci nich zjistit, Ze

e zdkaznici s uverem nad 50 mil. a s rucenim nékteré statni organizace nespldceji,
o Ze nespldceji jesté nekteré dalsi specifické podmnoziny zakaznikii

1.2. Vyuziti dolovani znalosti

a Potieby uZivateli metod dolovani

Nejcéastéji uvadéna definice dolovani znalosti z dat jako “proces netrividlniho ziskavani implicitni,
dfive neznamé a potencionaln¢ uzite¢né informace z dat” je Casto dopliovana sloganem “za ucelem
ziskani obchodni vyhody”.

V naSem SirSim pohledu na tento proces rozdélime potieby dolovani z hlediska uzivatelti na
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e prizkum - marketing, bankovnictvi, vyroba, pojistovnictvi, ... (ziskani obchodnich vyhod)

e vyzkum — medicina, biologie, hutnictvi, ... (ziskani novych odbornych znalosti, hypotéz)

e sociologicky prizkum - vefejné minéni, s¢itani lidu, lokalni vécné problémy, ... (ziskani
politickych vyhod)

Kazda z téchto skupin ma jiné naroky a potfeby na data, proces jejich dolovani, miru spolehlivosti
vysledkd, prezentaci apod. Mliizeme si je predstavit nasledovné:

Marketing Vyzkum Sociologie

DATA

Zdroj Databéze Sbér + databdze Sbér

Rozsah Velky Mensi Maly

Piiriistky Casté Ridké — zadné Z4dné

Struktura Stala Riizna Riizna
ZPRACOVANI

Piedzpracovani Automatické Na miru Z4dné

Analyza potieb Jednorazové Na miru Standardni

Rychlost Vysoka-on line Mensi Mensi

Uplnost, kvalita Informativni Vysoka Informativni

Vystupy Graf, tabulka, text | Pracovni Graf, tabulka, text

Vysledky Aktualni Dlouhodobé Aktualni
UZIVATEL

Primarni Manazer Vyzkumnik Sociolog

Sekundarni Odborna vefejnost | Vefejnost

To vSe znamena, Zze datové sklady firemni a pro byznys — inteligenci na jedné strané a datové sklady
pro vyuziti v ostatnich oblastech se buduji rozdiln€é. Pfitom soucasnd literatura se zabyva témér
vyhradné prvni kategorii, i kdyz priklady uziti (obvykle pro lepsi pochopeni ¢tenaii) ¢erpa odjinud.

1.3. Zivotni cyklus procesu ziskavani znalosti z dat

o Etapy procesu ziskavani znalosti z dat

Dolovanim znalosti nazyvame vlastni proces hledani konkrétnich typti znalosti pomoci konkrétnich
metod. Ovsem to je jen Casti rozsahlejsiho procesu, do né¢hoz se spojuji v integrovany celek i dalsi
Casti.

Cely proces je nazyvan procesem vyhledavani znalosti v databazich (KDD). Tvoii jakysi Zivotni
cyklus komplexni analyzy dat, obsahujici postupné etapy formulace feSeného problému a problémové
analyzy, datové analyzy - vybéru (nebo sbéru) relevantnich dat, jejich pfedzpracovani - integrace do
jednotného formatu, transformace a odvozovani dat, dale vlastni dolovani novych hypotéz,
interpretace vysledkt a kone¢né€ vyuziti a zhodnoceni celého procesu.

Obdobné, jako u kazdé slozité Cinnosti, jsou pro projekty dolovani znalosti definovana mnoha
teoreticka pravidla: etapy projektu, feSitelské tymy, metody, algoritmy, SW nastroje, zplsoby
prezentace a interpretace vysledkii, doporuceni dalSich postupti. Prakticky vSechny se shoduji
v nasledujicich etapach a nasledujicich typech spolufesitell:
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1. Formulace problému znamena vécné zadani vyzkumné ulohy. Specifikuje podstatu tseku reality,
ktera bude zkoumana a tcel, pro ktery bude zkoumana. Provadi ji odbornik na problémovou oblast
(dale jen expert, fesitel). Vychazi z potieby pfeménit data na uzite¢nou informaci a znalost.

2. Vécna analyza ulohy se déli na datovou analyzu (vybér objektt a jejich atributi relevantnich
vzhledem k zadanému ucelu zkoumani, zplsob kdédovani atributl neciselnych ap.) a analyzu
problémovou (formulace problémt, formalizovanych otazek nebo jejich typt). Provadi ji odbornik
znaly dat (dale jen expert nebo téz majitel dat), vhodna je konzultace s analytikem - odbornikem na
metody analyzy dat (dale jen analytik). Vysledkem je seznam atributi kazdého sledovaného objektu i
s jejich obory hodnot, ¢asto ve form¢ formulafe, dotazniku, tabulky ap., do nichz se udaje budou
zaznamenavat. Dal§im vysledkem je navrh metod, které budou aplikovany.

3. Sbér udaju je etapa z formalniho hlediska ziejma. Prakticky miize znamenat tfeba jen jednoduché
sesbirani udaji (napf. sociologicky vyzkum na zakladé¢ vyplnénych dotaznikl), nebo provadéni
naro¢nych experimentti (napi. technickych, technologickych, biologickych), nebo dlouhodobé sbirani
udajii z praxe (napt. v medicin€é, meteorologii), vybér relevantnich udaji z databaze (nejcasteji dat
komer¢nich, ale i vSech jinych typil) atd. Existuji techniky a kritéria pro planovani experimentu,
metody pro sbér dat, vybér reprezentativnich vzorkt ap., které tuto etapu podporuji. Nasbirané udaje
se zaznamenaji pro dalsi automatizované zpracovani do pocitace.

4. Hruba filtrace dat je etapa pfedchézejici vlastnim vypocltim nad daty a nutnd pro spravnost
vysledkd. Jde o vyhledani dat chybnych, chybé&jicich, irelevantnich, redundandnich apod. Chyby
mohou vzniknout na ne¢kolika mistech sbéru: pfimo pfi experimentu, pii zaznamu o jeho vysledku, pii
pfepisu do pocitace. Chybé&jici nenaméefené udaje nekteré metody nasledujiciho zpracovani
nepfipoustéji, proto je tfeba fesit situaci napt. jejich vypusténim, doplnénim apod. Konecné¢ pokud
data nejsou navrzena ¢i kodovana na miru problému, napt. pochazi z jiného zdroje, nebo vécna
analyza nebyla provedena diisledn€, mohou obsahovat data irelevantni, s konstantnimi hodnotami, s
nadbyte¢nou informaci, nevhodné zakdédovana apod. Vysledkem etapy filtrovani dat maji byt data
bezchybna, relevantni, zakodovana v souladu s naslednym zpracovanim a s jednotnym zakdédovanim
udaju chybéjicich, prosté data formalné i vécné spravna, konzistentni.

5. Predzpracovanim dat rozumime nékteré dalsi Upravy dat pfed jejich analyzovanim, které si
vyzaduji nasledné pouzité metody z hlediska vécné spravnosti. Patfi sem rizné transformace udaji
jako standardizace atributli pro odstranéni zavislosti na jednotkach méfeni nebo normalizace pro
odstranéni zavislosti dat na velikosti objektt, n€kdy i dichotomizace ¢i kategorizace udaj,
transponovani matice dat (i kdyz tyto ipravy mohou byt fazeny k ptfedchézejici etap€), transformace
souboru dat do novych soufadnic odpovidajicich hlavnim komponent apod. Tyto transformace
obvykle ptimo souvisi s naslednym pouzitim nékteré¢ metody.

6. Vlastni analyzy dat obsahuji fadu metod, jejichz vysledky jsou cilem celého procesu. Patii sem
metody matematické statistiky a piibuznych disciplin (gnostika, fuzzy) a patii sem metody exploracni
analyzy. Pro konkrétni data se obvykle provadi fada vypoctl realizujicich jednotlivé metody. Jejich
vybér souvisi se zadanim z etapy problémové analyzy.

7. Prezentace vysledku sice neptinasi nové vysledky, ale jejich nové zobrazeni, vizualizace dat a
vysledku analyz mtze vyrazné ulehcit jejich pochopeni a néslednou interpretaci. Vysledky vypocti
nad daty mohou mit riznou formu. Nejjednodussi forma numericka, byt usporadand do sestav, tabulek
apod. obvykle znamend pro odbornika jest¢ mnoho prace pii ,,pfekladu” do vlastni odborné
terminologie. Mnohem nazornéjsi jsou dopliujici vystupy grafické nebo textové. Forma prezentace
vysledkd, jejich nové zobrazeni muze vyrazn¢ ulehCit jejich pochopeni a néslednou interpretaci.
V systémech pro podporu rozhodovani je na prezentaci vysledki kladen obzvlasté velky diraz a vSem
uzivatelim samoziejmé uSetii mnoho manualni prace.

8. Interpretace vysledkii. Celd analyza nespociva jen ve vlastnich vypoctech nad daty. Aby byly
vypocCty uzitecné, musi byt provedena interpretace vysledkd, jejich vécna slovni formulace. To je
etapa, kterou obvykle provadi analytik spolecn¢ s odbornikem, protoze jde opét o rozhrani mezi
jazykem matematiky a vécnou problematikou.
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9. Vyhodnoceni priizkumu je posledni fazi zpracovani, které provadi odbornik, pfipadné opét ve
spolupraci s analytikem. Podle typu vyzkumu vyhodnoti naptiklad, zda ptinesl ofekavanou kvalitu
vysledkd, zda se bude pokracovat v dalsim sbéru dat a dalSich analyzach nebo jsme u konce vyzkumu,
zda prizkum neodhalil nic nového, zda jsou vysledky uspokojivé a ziistaneme u tohoto zjisténi, zda
jsou vysledky takové, ze budou dale testovany metodami matematické statistiky, zda jsou vysledky
natolik prikazné, Ze je mozno formulovat zakonitosti (matematické, pfirodni ap.) a piejit tak k vyssi
fazi zkoumani a poznavani reality.

formulace cila
v

vécna analyza
v

vybér a sbér udaji

v

hruba filtrace

v

transformace

! metody analyzy

vybér dat

: T :

analyza shlukova analyza asociaci

________________________________________________________________________________________________________________

interpretace vysledku

!

zhodnoceni vysledki

Obrazek 1.4. Zivotni cyklus procesu ziskavani znalosti

0 Metodologie CRISP - DM

Casto je pouzivana jako standardni metodologie CRISP — DM (CRoss Industry Standard Process
model for Data Mining). Jde opét o typ zivotniho cyklu, nelisi se v podstaté ni¢im od vySe uvedené¢ho
postupu a je znazornovana takto:



1.1. Data, informace, znalost
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Obrazek 1.5. Metodologie CRISP — DM

Metodologie SEMMA

Jednou z dalsich metodologii ¢asto citovanych je SEMMA. Pomaha snizit zavislost na analytickych
expertech a zaroven slouzi jako priivodce pti implementaci data mining pro ur¢ity problém.

Zkratka SEMMA znamena pét fazi v data mining procesu:

a

Sampling — vzorkovani, identifikovani mnoziny vstupnich dat
Exploring - prozkoumavani mnoziny dat statisticky a graficky
Modofocation — Gprava dat, pfiprava na analyzu

Modeling — modelovani, vybér vhodného prediktivniho modelu

Assestment — zhodnoceni, srovnani konkurenénich prediktivnich modelt

Role analytika p¥i dolovani znalosti

Pti cileném vyzkumu nebo pii dolovani z databazi je nutno provést analyzu feSeného problému:

analyzu datovou (jakou cast reality popisuji data, které udaje jsou ¢i budou k dispozici pro
analyzu, jakych syntaktickych i sémantickych typid jsou jednotlivé udaje, jejich rozdéleni na
dimenze pro agregovani a fakty atd.),

analyzu problémovou (jak je nutno data pfipravit — zakodovat, filtrovat, transformovat, nez je
mozno pouzit konkrétnich metod analyzy, jaké jsou pozadovany typy vysledkd, jaké typy metod
jsou pro tato data pouzitelné)

analyzu forem prezentace vysledki
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a SW pro podporu dolovani

V souCasném softwarovém svét€ je nabizena fada produktil, jejichz slogany zni velmi slibné jak
z hlediska automatickych postupt, tak uZivatelského prostiedi. Zadny z nich neslibuje dfinu, nutnost
mnoho studovat, dlouho analyzovat, znovu a znovu analyzovat, probirat se mnozstvim banalit ¢asto
krasn¢ barevné provedenych, 95% svych pracné ziskanych vysledkii zahodit a jen pfi nemalém stésti
se dobrat malého mnozstvi skute¢né¢ novych znalosti. A to vSe za ceny produkti desetitisicové,
statisicové 1 milionové.

Podrobnéji se o nékterych SW produktech zminime pozdéji.

Z Shrnuti pojmai 1.

Realita a jeji poznavani.

Statistika, analyzy mnohorozmérnych dat, konfirmacni a exploracni analyzy dat.
ﬁlohy dolovani znalosti z dat.

OLAP a dolovani znalosti.

Vyuziti dolovani znalosti v praxi.

Typy uzivateli metod dolovani a jejich potieby.

Zdrojova data, pouZité metody pro riizné oblasti praxe.

VyuZziti dolovani znalosti pro ziskani obchodnich vyhod, pro ziskani novych odbornych znalosti,
pro politické a socialni priizkumy.

Zivotni cyklus procesu ziskavani znalosti z dat. Etapy procesu ziskavani znalosti z dat
Metodologie CRISP — DM, metodologie SEMMA.

Role analytika p¥i dolovani znalosti.

2| Otazky 1.

[

1. Co je dolovani znalosti z dat?
Jak souvisi metody dolovani znalosti s metodami matematické statistiky?
Které metodologie pro dolovani znalosti znate a jak se 1i8i?

Jaky je rozdil mezi OLAP a dolovanim znalosti?

wok wn

Jaka je role analytika pfi dolovani znalosti?

|
i,

:@: Semestralni projekt Analyza 1

Najdéte si vlastni data pro analyzy.

Abychom méli na co aplikovat metody, se kterymi se v MAD seznamime, musime si n¢jaka data
opattit. Moznosti, jak data ziskat, je nékolik:
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1) Nejjednodussi moznost je najit a stahnout n¢jaka data z internetu. Na internetu existuji archivy
dat, které se pozivaji pro testovani dataminingovych metod. Napiiklad pomérn¢€ znamy archiv UC
Irvine Machine Learning Repository si lze prohlédnout na adrese http://archive.ics.uci.edu/ml/.
Nevyhodou tohoto pfistupu je, Ze data jsou jiz mnohokrat analyzovana, a tudiz se toho o nich jiz
mnoho nového prostfednictvim naSich analyz nedozvime. Dal$i nevyhoda miize nastat v pfipadé,
ze se nedostaneme do kontaktu s autorem dat — pokud nam pak tedy v popisu dat o nich néco neni
jasné, jen obtizné se k vysvétleni dostavame. Pochopeni dat a vyznamii atributii v nich totiz hraje
v celém analytickém procesu zdsadni roli. Pokud nechapeme, co vlastné¢ analyzujeme (o ¢em
pfesné data jsou), tak zaprvé ziejmé¢ povedeme cely analyticky proces Spatnym smérem a
zadruhé, coz je jeste horsi, bud’to nebudeme vibec schopni vysledky analyz interpretovat anebo
je budeme interpretovat Spatn€, coz je ta nejhorS$i mozna varianta. Je proto dobré stdhnout si
takova data, ktera bud’ budou velmi dobfe a pochopitelné popsana v né¢jakém ptilozeném souboru,
nebo data, u kterych mame kontakt na jejich autora, ktery je ochoten k datim poskytnout n&jaké
dodate¢né informace.

2) Druhou moznosti, jak ziskat data, je oslovit znamé, kolegy ¢i kamarady, ktefi s néjakymi daty
nemame takovy vybér z mnoha soubort dat, jako na internetu, méa vSak obrovskou vyhodu v tom,
ze jsme v kontaktu s autorem dat, tudiz nejasnosti ohledné dat je mozno s nim prokonzultovat.
Dalsi vyhoda je ta, ze vysledky analyz mohou byt pro tuto osobu uzite¢né, coz muze byt dalsi
motivace pro praci.

3) Tieti moznosti je udélat vlastni sbér dat, napt. formou dotaznikl (papirovych ¢i elektronickych),
v oblasti, kterd nas zajima. Tato forma ziskadni dat je nejpracnéjsi, ma ale samoziejme své vyhody
— autorem dat jsme my, tudiz datim rozumime a ziejmé nas zajimaji i vysledky analyz, coz nés
motivuje k tomu, abychom analyzy provedli pofadné a ziskali néjaké seridzni vysledky.
Pokud jsme si tedy opatiili data kteroukoli formou, je potfeba se s nimi velmi dobfe seznamit, zjistit
pfipadné jiz znamé vztahy mezi atributy, popfipadé pokud existuji, seznamit se s vysledky
predchozich analyz nad t€mito daty.
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2. METODY PREDZPRACOVANI DAT

@ Cas ke studiu: 3 hodiny

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

® rozdélovat data z hlediska moznosti budouciho pouziti dolovacich algoritmt
® filtrovat, transformovat a odvozovat data pro nasledné dolovani

® pomoci vypoctu hlavnich komponent data transformovat, nebo urcit jejich
charakteristické atributy

LI Vyklad

2.1. Data pro analyzy

a Data a jejich typy

Jak jsme uvedli, zkoumané objekty a jevy (z hlediska zakonitosti jejich chovani a vztaht v realité)
popisujeme souhrnem jejich vlastnosti, atribut. Ze vSech atributli objektu se pro zamysleny vyzkum
vybiraji ty, které s problémem souviseji. Vybér relevantnich atributii se provadi v ramci datové
analyzy problému. Jde o ukol casto velmi narofny a rozhodujici pro kvalitu vysledku, ale
pravdépodobné nealgoritmizovatelny. Expert na vécnou problematiku provede vybér samoziejmé
efektivngji nez laik. Pti vyzkumu dosud neznamé oblasti je vhodné volit v piipad¢ nejistoty o tom, zda
atributy se zkoumanou skutecnosti souviseji, radéji atributd vice.

Data pro analyzy miizeme délit podle n¢kolika hledisek.

O Z hlediska syntaktického se d¢li data podle standardnich datovych typl na numericka, textova,
datumova a Casova, logicka, ostatni nestrukturované typy obvykle hromadné oznacované OLE
(Object Linking and Embedding).

V poslednich desetiletich vznikly databaze nejen s klasickou strukturovanou informaci (rela¢ni
databaze), ale s ulozenou informaci mnoha dalSich datovych typt. Patii mezi n¢ naptiklad

e transakcni databaze obsahujici data o obchodnich transakcich, zahrnujici mimo nékolik
strukturovanych tdajii o transakci dale seznam polozek, které transakci tvori; napiiklad
seznam nakoupeného zbozi pii jednom nakupu (nékdy jsou tato data nazyvana nakupnim
kosikem),

e objektové-relacni databaze, které pracuji s objekty sneatomickymi atributy, jako
seznamy, tabulkami atd.

e textové databaze obsahujici mimo strukturovanou informaci také nestrukturované
rozsahlé dokumenty,

e prostorové databaze, napfiklad databaze geografickych informacnich systémd,
obsahujicich také data prostorova, jako zemepisné soufadnice objekti,

e temporalni databaze obsahujici také casove tidaje a funkce pro praci s nimi,
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e multimedidlni databaze obsahujici data obrazova, audiosekvence, videosekvence, Casové
fady a dalsi neatomické polozky,

e heterogenni databaze obsahujici vSechny mozné typy dat, naptiklad Web,

e adalsi.

Poznamka:

V tomto predmétu se budeme dale zabyvat jen daty strukturovanymi a vhodnou konverzi
preveditelnymi na data numericka (konverze viz niZe). Rozvijejici se metody dolovani z dat textovych,
obrazovych, multimedialnich a dalsich zde probirat nebudeme. Casto viak tyto pokro¢ilé metody
dolovani v prvni fazi pfevedou zkoumané udaje na data numerickd a pak pouzivaji klasické metody
dolovani.

Pro dolovani znalosti rozliSujeme udaje jemnégji podle vyznamu.

a

Z hlediska sémantického délime dale data na

Numerické udaje

binarni (t¢z dvouhodnotové, dichotomické, alternativni), nabyvaji pouze dvou hodnot
Priklad 2.1. {0,1}, {ano, ne}, {true, false}, {kurak, nekurak}, {muz, Zena}, ... ¢

kategorialni (téz kvalitativni, klasifikacni, nominalni), nabyvaji hodnot malého konecného poctu
hodnot a znamenaji prislusnost k jisté kategorii, udané svym ocislovanim {0,1,....k} bez vyznamu
kvantitativniho, tedy bez uspofadani podle velikosti;

Priklad 2.2. narodnost €{Ceskad,slovenska,polska, ...} ocislovana 1 = Ceskd, 2 = slovenskd, ... ¢

ordinalni (téZ potadové), nabyvaji také hodnot {0,1,....k}, je u nich dano pfirozené usporadani,
pfipadné bez vyznamu vzdalenosti mezi hodnotami; obvykle se s nimi pracuje jako s
kategorialnimi, n¢kdy jako s celoCiselnymi realnymi

Priklad 2.3. znamky {/ az 5} ve Skole jsou usporadadny, ale vzdalenosti mezi nimi obecné nejsou
stejné, ... ¢

realné (t¢z realnéhodnotové, intervalové, kvantitativni), nabyvaji readlnych hodnot z intervalu
<a,b>, jsou zaznamenany s danou piesnosti; hodnota ma absolutni vyznam v danych jednotkach; z
hlediska vyznamového se nerozliSuje, zda je piesnost na 0 desetinnych mist a jsou tudiz
celociselnd, nebo maji desetinnou c¢ast;

nékdy se uvadi jako samostatny typ tdaje pomérové, obvykle udavajici podil dvou absolutnich
udaji; nabyvaji opét hodnot z <a,b> zaznamenané s danou presnosti; hodnota ma vyznam relativni,
jejich stupnice neni linearni; rozliSeni s redlnymi daty se projevi pouze pfi interpretaci vysledku.

Priklad 2.4. realne vek, vyska, vaha, cena ..., pomérové .... procento dané ¢

Nenumerické udaje

e c(asové, vyjadiujici absolutni datum nebo ¢as udalosti, piipadné ¢asovy usek; pouzivaji se obvykle

k prepoctu na Casovy usek (idaj realny) nebo pro kategorizaci.

Priklad 2.5. casové udaje datum narozeni, termin splatnosti, zacatek vyukové hodiny, okamzik
startu, nebo doba uddlosti délka letu, doba béhu na 100m, pocet dnti $koleni apod. ¢

textové, vyjadfujici slovné nebo znakovym koédem popisovanou vlastnost; podle okolnosti se
pouzivaji k vybéru podmnozin objektl, je-li to mozné, tak se Ciselné zakoduji a zpracovavaji jako
data kategorialni ¢i ordinalni, ptipadné se zpracovavaji dalSimi metodami.
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Priklad 2.6. typické texty bez moznosti jednoduchého zakodovani jako anotace ¢lanku, text ¢lanku,
poznamka o cemkoliv, ..., ale pripadné také snadno zakodovatelné texty jako rodinny stav
{svobodny, Zenaty, ...}, nebo jinak upravitelné udaje jako rodné Cislo (lomitko se zrusi nebo zapise
Jjako desetinnd tecka) apod. ¢

o grafické, zvukové, ostatni neatomické tudaje, obecné oznaCované OLE; pokud se ucastni

disciplin a koduji se na néktery z ptedchozich typt.
Priklad 2.7. zdznam EKG, zaznam hudby, foto, videozdaznam, ... ¢

Vétsina metod analyzy mnohorozmérnych dat pracuje pouze s numerickymi udaji a pfed zpracovanim
se ostatni datové typy vhodné koduji. Zplisob kodovani je soucasti etapy analyzy a souvisi s potiebami
ulohy a budeme je probirat v ramci transformaci udajt.

2.2. Metody filtrace a integrace dat

o Zdroje dat

Data vstupujici do zpracovani mohou pochazet z rtiznych typt zdroji. To mlize mit vliv na zpisob
jejich dalsiho zpracovani.

Bud’ jsou dobfe navrzena, zakddovana a sesbirana piimo pro potieby tohoto prizkumu, pak se v nich
mohou objevit jen chybné udaje zplisobené chybami pifi jejich méfeni, sbéru, zdznamu na médium
pocitace.

Druhou moznosti je, Ze byla data pofizena bez piedchozi analyzy a obsahuji tidaje sice souvisejici s

problémem, ale nejsou dosud ve formatu vhodném pro analyzy. Prakticky vSechny dale uvadéné
metody vyzaduji data numericka.

V praxi se vyskytujici datové typy, ¢asové, datumové, textové, grafické ¢i zvukové, pokud se maji
ucastnit dalsiho zpracovani a nebyt jen informativnim dopliikem pro zkoumané objekty, je nutno pro
n¢ dodate¢nou datovou analyzou navrhnout zptsoby, jak z nich ziskat udaje numerické. Nebo jsou
data vznikla pro jiny tcel a dodatecné zvolena pro analyzu. Pak je potfeba navic vybrat tdaje pro
zamyslené zpracovani relevantni a z formalniho hlediska vhodna.

Pokud data ziskava néjaky automat, napiiklad pomoci ¢idel, chapeme to jako specialni piipad prvni
moznosti a data pak nejsou zatizena lidskymi chybami.

o Filtrace dat

Filtraci dat nazyvame fadu akci, vedoucich k ziskani dat pfipravenych ke spusténi dolovacich
algoritmui. Je to ¢innost jen zdanlivé jednoducha, skoro vzdy vSak spotfebuje mnohem vice Casu a
prace, nez vlastni dolovaci vypocty.

Pro informovangj$i rozhodovani je vhodné provést nejprve vypocty zakladnich statistickych
charakteristik kazdého atributu.

Filtrace pak zahrnuji

vybér atributl vhodnych k analyzam

osetfeni nebo vylouceni dat chybnych, chybéjicich, redundandnich, irelevantnich, konstantnich
sjednoceni formatt, mérnych jednotek

numerické zakédovani nékterych dat, sjednoceni kodovani, kategorizace a dichotomizace dat;
nekteré z téchto Gprav mohou byt fazeny jiz k transformacim dat.
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Vysledkem filtrace maji byt data numerickd, formaln€ i vécné spravnd, konzistentni. Numerické
atributy budeme rozliSovat na realné, ordinalni a kategorialni. Nékteré atributy se mohou opakovat
v ruznych podobach (napft. realny vek a veék kategorizovany do tiid, viz téz odvozena data) pro rtizné
typy metod dolovani.

Jednotlivé metody filtraci:

Integrace dat, sjednoceni formati, mérnych jednotek

je prvni operaci pfi ziskavani dat z riznych zdroji. Musi se navrhnout soucasné s vybérem dat a
na miru zdrojovym datim. Operace pro integrovani dat je vhodné ulozit do metadat pro pozdéjsi
opakujici se nacitani ptirtistki dat nebo pro opakované zpracovani na jiném vzorku dat.

Vybér relevantnich dat pro analyzy — tzv. volba modelu

vybér dat, ktera se mohou pouzivat pro rizné typy dolovacich metod; vybér mize byt pro kazdou
metodu ponékud jiny, vyber se provadi piedevsim pro atributy, nékdy i pro objekty. Obvykle se
tento proces nazyva tvorbou modelu pro dolovani.

Dle zvolené metody rozdéleni vybranych atributti podle vyznamu na

dimenze, fakty (viz datové sklady)
antecedenty, sukcedenty (pfedpoklady a nasledky, viz asociace, rozhodovaci stromy)
ovlivnitelné, neovlivnitelné (viz asociace i jiné metody)

Statistické charakteristiky atribut

Vypocet charakteristickych hodnot atributi - primér, minimum a maximum, standardni
odchylka, median, Cetnosti vyskytl jednotlivych hodnot (frekvenci), pocty chybéjicich udaji.

Je uzitecné tyto statistické charakteristiky zatradit k metadatiim a uschovat. Jsou vyuzivany u
mnoha metod dolovani. V etapé predzpracovani jsou velmi uzite¢né k prvnimu ,,nahledu® na data
pomoci vizualiza¢nich metod i k odhaleni n€kterych chyb v datech.

Statistické charakteristiky dvojic atributa
nekteré statistické charakteristiky se jiz pouzivaji pro analyzy, naptiklad

korela¢ni koeficienty
regresni kiivky
frekvencni (kontigencni) tabulky

Pro data X a jejich kategorialni veliciny Al a A2 ma frekvenc¢ni tabulka tvar

AT\ A2 0 1 2 k2
0 apo Ao Aph2 A
1 ajo arp A2 ai

2

k1 ah1o dp1] an12 Ap1h2 dp .

__ _ _
ad o a | a 2 d. h m
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3. Hlavni komponenty

¢ Odhaleni dat chybnych

0 pro zaznam dat do databaze pouzit vstupni program s kontrolami syntaktickymi i logickymi,
ne textovy editor,

0 pouzit kontrolni funkce pii prvotnim nacitani dat do DM systému,
0 opakovana kontrola celého procesu piipravy dat,

0 vyuziti statistickych charakteristik — napiiklad minima a maxima jednotlivych atributd
porovnat se zadanymi doménami atributd.

e ReSeni dat chybéjicich
0 statistiky odhali chyb¢jici tidaje, dilezité jednotné oznaceni v celém souboru a ve shod¢ s
potifebami analyz,

0 pokud metody neumi zpracovat soubor s chybé&jicimi daji a data neuplna jsou, je nutné
situaci feSit; pohodlnou moznosti je vyloucit takova data ze zpracovani - cely atribut,
objekty; soubor se zmensi,

O jinou moZnosti je doplnit chybéjici udaje ,,vymyslenymi® hodnotami; strategie optimisticka
(maximalnimi hodnotami atributu), pesimistickd (minimalnimi), neutralni (primérnymi),
jina; soubor dat ziistane cely, ovSem s jistou nepfesnosti,

0 nékteré metod umi zpracovat nebo eliminovat chybéjici data a staci, kdyz jsou spravné
oznacena.

Piiklad 2.8.
Jsou dana data o pacientech interniho nemocnicniho oddéleni, obsahujici udaje:

Pacient ( pohlavi {muz, zena},
vek [rok],
stav {svobodny, zenaty, rozvedeny, vdovec},
prijem [datum piijmu],
puls [pocet ],
tlak [horni, dolni],
zlozvyky {nic, koufi, pije, kouii i pije},
diagnoza [nemoc],
vysledek {propustén domt, pfemistén na jin¢ odd¢€l, zemiel} )

Navrhnéte metody predzpracovani téchto dat.

Reseni: atributy pohlavi, stav, zlozvyKy a vysledek se budou jednoduse kategorizovat = kédovat
na0/1 a0/1/2/3/4,

vek bude vhodné kategorizovat po konzultaci s lékarem do nového atributu
vek k, napriklad do intervalii 1-3,4-6,7-10,11-14,15-17,18-25,26-35,36-
50,51-60, ...

z atributu prijem se odvodi nékolik atributii den, mesic, rok, ...

diagnéze se po konzultaci s lékarem pridéli numericky kod, odpovidajici nemoci
a skupinam nemoci, pripadné se pouZzije celostatni ciselnik diagnoz.




3. Hlavni komponenty

2.3. Metody transformaci dat

Data filtrovana nemusi byt jesté vhodné pfipravena pro vSechny metody dolovani. Napiiklad pfi
shlukovani se Casto méfi podobnost objektti Eukleidovskou vzdalenosti a v pfipad¢ atributd riiznych
meérnych jednotek a jejich fadove rozdilnych hodnot by vliv neékterych atributli silné negativné ovlivnil
vysledek. Proto je n¢kdy nutné odstranit vlivy mérnych jednotek, jindy odstranit vliv velikosti objektt.
K transformacim dat fadime jednak prevadéni dat mezi datovymi typy — pokud to pouzité metody

vvvvvv

informaci.

o Prevody datovych typi
Razné metody dolovani
o Kategorizace (diskretizace) realnych dat

0 kategorizace realnych udaji — ekvidistantni intervaly, dle rozlozeni Cetnosti v intervalech;
kategorie se ocCisluji a data se transformuji; ru¢ni moznost nepravidelného rozlozeni kategorii
dle konkrétni situace.

0 automaticka kategorizace, je-li to vhodné vzhledem k danym hodnotam atributu, voli se
pocet kategorii

e Kategorizace nenumerickych dat

0 textovych, datumovych, ¢asovych, dalsich,

pokud atribut nabyva jen malého poctu hodnot, je mozno okddovat hodnoty, ulozit je do
¢iselniku (metadat) a dale pracovat s numerickymi kategorialnimi nebo ordinalnimi udaji.

e Dichotomizace dat

0 atribut kategorialni o k kategoriich pfevést na k atributii s hodnotami z {0,1} - pro kazdou
kategorii znamena jedna nova hodnota idaj {nabyva, nenabyva}.

0 pomoci vyrazu [hl, ..., he], kde hi € {0,1,2, ...k} ,hi #hj pro i#]j. Vyraz
Oi (Aj) [h1,.. ., he]

znamena, ze Oi (Aj) nabyva nebo nenabyva jedné z hodnot hl, ..., hc. Pak mizeme z
kategorialni Aj vytvorit binarni Ak podle pravidla Oi (Aj) [hl, .. ., hc] =1 pravé, kdyz Oi
(Aj) nabyva jedné z hodnot hl, .. ., he, jinak Oi (Aj) [hl, ..., hc]=0

Piiklad 2.9.

V datech o pacientech jsou mj. atributy vék, narodnost, .... Pokud budeme data zpracovavat
metodou pro redalné atributy, mizZeme vék pouzit beze zmén, narodnost (kategoridlni) pouzit
nemuzeme. Pokud pouzijeme metodu pro kategorialni data, miizeme atribut vék kategorizovat.
Pri datove analyze navrhneme zpiisob kategorizace, zde pro pacienty napriklad do zadanych
intervalii, které nemusi byt pravidelné ani stejné cetné, ale maji smysl ze zdravotniho hlediska:

vék < 10 vék k=1
vék € <11,15> 2
vék € <15,18> 3
veék € <18,26> 4
vék € <27,35> 5

atd.
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Pokud metoda vyzaduje data binarni a chceme pomoci ni zpracovavat i Vve€k, miizeme
kategorizovanou hodnotu veék_k prevést na nékolik bindrnich atributii vék b 1, vék b 2, ..., kde
kazda hodnota nabyva hodnoty 0 nebo 1 podle toho, zda vek patii nebo ne do prislusné kategorie
(intervalu).

Jiny zpiisob dichotomizace miizeme podle potieby pouzit napriklad seskupovanim kategorii:

vek k e <1,2,3>
veék k € <4, 5,6>
veék k € <7, 8, 9>

vék b 1=1,jinak vék b 1=0
vék b 2=1,jinak vék b 2=0
vek b 3=1,jinak vék b 3=0

o Transformace dat

Data vhodnych datovych typti, bezchybna, formalné spravna, nemusi byt jesté vhodnym vstupem pro
vSechny typy analytickych metod.

e Normalizace objekti

Normalizaci objektli s realnymi atributy rozumime odstranéni zavislosti dat na velikosti objektii;
objekty se normalizuji podle transformacniho vztahu (v matici dat X je ptvodni hodnota j-t¢ho
atributu u i-té¢ho objektu oznacena x;;, pfepoctend hodnota z;

X;; X;;
zj= —— =
2
inj
i=1
kde P je norma objektu.
X
Al A2 Aj An
o1 x11 x12
Oi xil xi2
Om xml xm?2

Priklad 2.10. [13]

Je dana matice dat, kde objekty jsou mizi nekolika rodu, popsané 25 rozméry (v mm) dle obrazku.
Hledaji se tvarove blizké mnoZiny objektii.

Ke stejnému rodu zrejmée patii tvaroveé stejni, ale velikosti rozdilni mizi. Pokud bychom nechali
absolutni rozmeéry v mm pro jejich popis a shlukovani (hledani skupin podobnych), ziejme by
velikost méla zkreslujici viiv. Proto je nutné pred shlukovanim objekty — mize normalizovat.

11
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Obrazek 2.2. Nékolik ukazek nalezenych mlzi

e Standardizace atributa

Standardizaci realného znaku rozumime odstranéni zavislosti jednotlivych atributli na jednotkach
méfeni. To je nutné prakticky u vSech atributii s redlnymi hodnotami. Metody zaloZzené na pojmu
vzdalenosti, pouzité bez predchozi standardizace, by davaly vysledky zkreslené vlivem rozdilnych
jednotek. Vysledna hodnota atributu po standardizaci je zhruba v intervalu <-1,1>.

12
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X
Al A2 Aj An Aj s
01 x11 x12 x1j z1j
Oi xil xi2 Xij Zij
Om xml xm?2 Xmj zmj

Atributy (sloupce) se normalizuji podle transformac¢niho vztahu

Piiklad 2.11.

*

Jsou dany udaje ruznych druhii o sledovanych studentech:
Student (vek, vyska, vaha, znamka MAT, znamka DEJ, ..., skok vys, skok dal, beh 100m, ...)

Ukolem miize byt i zkoumani, jestli néjak spolu souvisi télesné a dusevni vykony. Pak intervaly
znamek <1,5> a skokit <0, 800> by byly nesoumeritelné, absolutni hodnoty skokit v cm by mély
vetsi ,, vahu“ nez znamky. Po standardizaci bude vaha obou stejna.

Transponovani matice dat

Pti hledani optimalni podmnoziny atributii, charakterizujicich dany objekt je mozno pouzit shlukovani
vlastnosti, tedy pivodnich atributi. K tomu je tfeba matici dat pfedem transponovat, zvolit za
,,objekty* ptivodni aspekty. Vysledky metod analyzy dostanou novy vyznam.

Priklad 2.12.

U shlukovacich metod si uvedeme priklad hledani skupin podobnych lidi na zdaklade odpovedi na
otazky v dotazniku. To provedeme klasickym pouzitim shlukovaci metody.

Kdyz se ale datovd matice transponuje, shlukovanim dostaneme skupiny podobnych si vilastnosti.
Je to jiny vysledek, dava jinou informaci.

Odstranéni linearnich zavislosti mezi atributy

Muze se stat, Ze v datech nckteré atributy jsou vzajemné zavislé, pfiCemz tato zavislost neni
pfedem znama. Vysledky tak mohou zkreslené a je vhodné takové zavislosti pfed dolovanim
odhalit a korigovat. Timto problémem se zabyva metoda hlavnich komponent.

Protoze jde o metodu, ktera se tfadi jak k transforma¢nim metoddm predzpracovani dat, tak
k metodam analyzy dat, vénujeme ji podrobné nasledujici kapitolu.

13
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2.4. Odvozovani dat

o Generovani odvozenych atomickych udaju

U tuloh dolovani je ¢asto uzite¢né z existujicich atributli pro analyzy odvodit nové atributy, byt jsou
jejich udaje redundandni. Je sice pravda, ze v pfipad¢ jejich potieby je mozné je vzdy znovu vypocitat
a nerozsSifovat tak velikost databaze, ale predpocitané udaje jsou pro vyuziti pohodinéjsi a hlavné
nezdrzuji ¢asové naro¢né dolovaci algoritmy.

Neexistuje zde jednotny navod k pouZiti, zalezi na potfebach analyz a napaditosti analytika. Je velmi
uzitené, kdyz pouzivany SW ma k dispozici nastroje pro zadani vzorct pro vypocet odvozenych
veli¢in, piipadné zabudovany funkce pro nékteré¢ standardni ¢asto pouzivana odvozeni.

Priklad 2.13.

Datumové a casové polozky (které v databdzich maji pravidelne své datove typy) se samy o sobé
metodami dolovani zpracovavat nedaji (nejsou to numerické udaje), ale jsou bezpochyby pro
analyzy potrebné. Proto se z nich odvozuji mnohé numerické udaje, jako den, mésic, rok, den
v tydnu, ro¢ni obdobi, znameni zvérokruhu, ..., nebo ze dvojice casovych atributii délku obdobi
apod.

Klasicka odvozeni jsou vék, pohlavi, datum narozeni z rodného ¢isla, pocet dnti, mésici, rokl ze
dvou datumovych udajit, kategorizace rodinného stavu slovné vyjadieného apod.

*
o Agregace udaja
Zvlastnim piipadem odvozenych dat jsou data agregovana:
sumy, pruméry, minima a maxima, po¢ty piipadi, relativni cetnosti apod.

Z nahromadénych dat za rizna ¢asova obdobi, za rizné geografické celky ¢i jiné dimenze jsou tyto
udaje bezpochyby uzite¢né samy o sobé a ncékdy jejich grafické ¢i tabulkové prezentace byvaji
vydavany i za vysledky dolovani.

V dalsich kapitolach se seznamime s tim, jak agregované udaje mohou vyuzivat nckteré dolovaci
algoritmy.

Jinak (jak jiz vime) jsou agregované udaje, i hierarchicky uspotaddané, hlavnim zdrojem vysledk,
které produkuje OLAP se svymi prezentacnimi metodami.

Piiklad 2.14.

Udaje o pacientech a jejich nemocech dlouhodobé sbirané mohou slouzit k védeckym a
statistickym uceliim. Nebudou pak zakladnim objektem zdajmu jednotlivé pripady nemoci, ale

®  pocty pripadit nemoci po dnech (pri epidemii), po tydnech a mésicich ci rocich, v jednotlivych
okresech, krajich, zemich apod.,

o prumérné davky léki podavané jednotlivym vékovym, profesnim a jinym skupinam pacienti,
e soucty mnozstvi spotrebovanych lékii podle druhii, zemi,
o minimalni a maximalni davky novych lékit podavanych testované skupiné pacienti

o atd
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2 Shrnuti pojmu 2.

Zdroje dat pro analyzy.

Datové typy syntaktické.

Datové typy sémantické.

Integrace dat, sjednoceni vyznamu atributi, formati a mérnych jednotek.
Metody filtrace dat.

Numerické zakodovani udaju.

Metody transformaci dat.

Pievody datovych typi. Kategorizace, dichotomizace.
Normalizace a standardizace. Transponovani matice dat.
Odvozovani dat.

Generovani odvozenych atomickych udaji.

Agregace udaju a jejich vyuziti.

)| oOtazky 2.

°

Co vsechno zahrnuje etapa piedzpracovani dat?

Jak rozlisujeme z hlediska sémantiky udaje pro zpracovani a jak numerické udaje?

Co znamena integrace dat a pro¢ se provadi?

Z jakych hledisek je potieba zkontrolovat data a provést operace s daty pii jejich filtraci?
Proc se ptrevadi nekteré sémantické datové typy na jiné?

Jak se provadi pfevody datovych typtu?

Co znamenaji transformace dat a které transformace znate?

Co je standardizace, pro jaka data a pro¢ se provadi?

¥ ® N kW N =

Co je normalizace, pro jaka data a proc se provadi?

H
e

Co jsou hlavni komponenty pro datovou matici?

—_—
—_—

. Kdy se pouziva vypocet hlavnich komponent a k ¢emu?

_.
N

Jaky vyznam pro dolovani maji odvozené udaje?

—_
98]

. Jaké typy odvozenych udaji znate?

Q Ulohy k Feseni 2.

1. Jsou déana data z evidence sportovniho gymnazia s atributy: skolni rok, tfida, ucitel [jméno],
jméno [studenta], pohlavi [chl/ div], v€k, vySka, vaha, dale maximalni vykony sportovni za tento
rok ve skoku vysokém [cm], dalekém [cm], béhu -100m [12.3 sec], béhu - 400m a zaveérecné
znamky z CeStiny, ciziho jazyka [rustina a pozd¢ji angliCtina], matematiky, fyziky, déjepisu a
zemeépisu. Data jsou pofizovana za dobu 30 let.

Navrhnéte tiplné ptedzpracovani téchto dat.

2. Jsou dana data BANKA, obsahujici 1027 zaznamti za minulych 5 let. Jejich struktura je
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Banka (pohlavi [m / z], vek [rokil], svobodny [a / n], nezamestnany [a / n], cim_ruci [auto, dum,
PC, kolo], problematicky region [a/n], mes prijem [Kc], hotovost u_banky [Kc],
pocet_mesicu_splatky, pocet roku u souc firmy, dostal uver [a/n], splacel bezproblemove
[a/n] )

Navrhnéte tplné piedzpracovani téchto dat.

3. Jsou dana data Pacienti s atributy infarkt [ano / ne], ang_pectoris [ano / ne], berc_vred [ano / ne],
vaha [kg], vyska [cm], kurak [ano / ne], pohlavi [muZz / Zena], vek [rokti], mésto [ano / ne],
duchodce [ano / ne], stres [ano / ne].

Navrhnéte uplné piedzpracovani téchto dat.

4. Data pochazeji ze sociologického vyzkumu (ankety). Tato anketa se tyka védniho oboru, ktery se
nazyva antroponymie. Je to vlastn¢ soucast onomastiky (onomatologie), zkoumajici vlastni jména
zivych bytosti. Pro informaci onomastika se dale déli na toponomastiku (zkouma vlastni jména
nezivych véci) a chrématonomastiku, zkoumajici vlastni jména lidskych vytvori a zafizeni.
Anketa byla provadéna v n¢kolika zakladnich Skolach s polskym jazykem vyufovacim
v pohranici (polsko - ¢eském), a jejimi ucastniky byli nejen zaci téchto Skol, ale i jejich rodice.
Cilem ankety bylo popsat antroponymické struktury ve Skolnim i mimoskolnim prostfedi. Co
vSechno se pod timto pojmem skryva, nam nejlip popise vycet jednotlivych otazek pro zaky*

1. Kfestni jméno, pfijmeni

2. Vék

3. Zékladni Skola v: Trida

4. Bydliste: okres: Mésto/Vesnice
5. Mas sourozence? Pocet:

6. Jakou formu tvého jména pouzival (pouziva)

a) matka (v predskolnim véku, soucasn¢)
b) otec (v predskolnim veéku, soucasn¢)
¢) babicka
d) dédecek
) sourozenci
f) kamaradky
g) kamaradi
h) ucitelé
7. Znas prezdivku tykajici se
a) jména tvého, kamaradky, kamarada, ucitele
b) piijmeni tvého, kamaradky, kamarada, ucitele
8. Znas tikadla tykajici se tvého jména, jména kamaradek, kamarada?
9. Jaké formy jmen sourozencii, kamaradii, kamaradek pouzivas?
10. Jaké formy jmen pouzivaji rodice pii vzajemném oslovovani?
11. Jakym zplGsobem se nejcastéji oslovuji kamaradi, kamaradky u vas ve tfidé (jméno, ptijmeni,
prezdivka, nevim)?
12. Jakym zptsobem ucitelé nejcastéji oslovuji zaky u vas ve tiid¢ (jméno, piijmeni, piezdivka,
nevim)?
13. Jsi spokojen se svym jménem?

|
i,

:@: Semestralni projekt Analyza 2

Pro sva data navrhnéte Gplné predzpracovani.

16



3. Hlavni komponenty

3. HLAVNI KOMPONENTY

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete védét

co jsou latentni proménné

jak se daji vypocitat

k cemu slouzi vysledky vypoctu hlavnich komponent

kdo transformaci do hlavnich komponent navrhuje a na zakladé ceho

LI Vyklad

o Skryté proménné

Mezi transformaéni metody je mozno zatadit i metodu hlavnich komponent, i kdyz jeji vysledky
davaji i uzite¢né informace o datech. Jde o soucast linearni faktorové analyzy, patiici mezi tzv. modely
s latentnimi proménnymi.

Obsahuje-li datova matice zavislé atributy, mohou byt nékteré analyzy zkreslené. Metoda vychazi
z ptedpokladu, ze dvé proménné mohou byt zavislé proto, Ze ob¢ meéfi tutéz skrytou spolec¢nou
veli¢inu, nazyvanou spoleény faktor nebo hlavni komponenta.

Priklad 3.1.
neméritelna velicina = diagnoza,
meéritelné atributy = teplota, tlak, ndlez v krku, ...

nebo

neméritelnad velicina = nadani matematicko-logické
meéritelné atributy = znamka z matematiky, znamka z fyziky, ...

¢

Hlavnich komponent mtize byt v datech vice a Ize je matematicky zkonstruovat.

0 Vziajemna zavislost a nezavislost znaki

Nekteré znaky (atributy) lze povazovat za nahodné veliiny ve smyslu matematické statistiky. Pak
mizeme pii posuzovani jejich vzajemné zavislosti pouzivat prostiedkd matematické statistiky.

Idedlné by mély byt zkoumané objekty charakterizovany atributy vzdjemné nezavislymi. Protoze
vzajemna zavislost atributi mtze ovlivnit vysledky analyzy, je vhodné takové zavislosti pfedem
vyloucit, nebo alespon o nich védét a kvantitativné je ohodnotit.

Zavislost atributl miiZze mit nejriznéjsi charakter a obecny postup pro jeji nalezeni neexistuje. Pokud
vSak predpokladame zavislost alesponi pfiblizné linearni, lze pouzit pro jeji vyjadieni koeficient
kovariance nebo koeficient korelace.

Kovariance je mira vzajemné zavislosti mezi dvéma nahodnymi veli¢inami. ProtoZe je jeji hodnota
zavisla na hodnotach zkoumanych atributi, pouziva se castéji tato hodnota standardizovana -
koeficient korelace. Ten pro dva atributy Ai, Aj nabyva hodnot z intervalu < -1, 1>, pfi¢emz pro
hodnoty blizké nule povazujeme atributy Ai, Aj za nezavislé, pro hodnoty blizké -1 nebo 1
povaZujeme oba atributy za linearné zavislé.
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3. Hlavni komponenty

Pro matici dat X s redlnymi atributy Ai, Aj

X
Al A2 Ai Aj An
01 x11 x12 xli x1j
Oi xil xi2 Xii Xij
Om xml xm?2 Xmi Xmj
Je definovéna kovariance kij a korelace rjj vztahy
ki;

1 m
k; =—th. X =X, . X,
n

kde xij je pivodni hodnota j-tého atributu u i-t€ho objektu v matici dat X,

X je stfedni hodnota i-té¢ho atributu,
si je standardni odchylka i-tého atributu.

k i; je hodnota kovariance i-tého a j-té¢ho atributu
rij je hodnota korelace i-t¢ho a j-tého atributu.

Si.Sj

Priklad 3.2.
Jsou dany atributy x, y, plati xx = x/3, yy = y/3. Zavislost obou dvojic atributit (x, y), (xx, yy) je
tedy stejna.
X y XX vy 70
1 8 0,333333333| 2,666667
3 4 1) 1,333333 o0
8 9 2,666656667 3 50
22 30 | 7,333333333 10 i
55 60 | 18,66666667 20
32 35 | 10,66666667| 11,66667 30
12 3 4 30
3 0,666666667 1
1] 1,666667 LNy
0 - ;
covar(x,y)= 316,951 corel(xy)= 0,992 7 8 g
covar(xx,yy)= 37,316  corel(xx,yy)= 0,992

Kovariance dvojic (x, y) a (xx, yy) jsou rizné, zaviseji na absolutnich hodnotach atributi,
standardizované korelace jsou shodné. Na grafu vidime vysokou zavislost obou dvojic.
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3. Hlavni komponenty

o Korelaéni matice realnych atributi

Pokud vypocteme koeficienty korelace pro vSechny dvojice atributll a sestavime je do symetrické

¢tvercové matice R typu n x n, dostaneme korela¢ni matici.

Al

0 Vlastni ¢isla a vlastni vektory matice korela¢ni

R
Al A2 Ai Aj An
1 rl2 rli rlj rln
ril ri2 1 rij ran
1jl 1 jn
ml m2 rni nj 1

Pro vypocet hlavnich komponent potfebujeme nejprve vypocitat vlastni ¢isla a vlastni vektory matice

R (K). Zopakujeme si proto nékteré pojmy z maticového poctu.

Charakteristickym mnoho¢lenem ¢tvercové matice R nazveme determinant matice R - A E|, kde E je

jednotkova matice fadu n. Jeho koteny A; nazyvame vlastnimi (charakteristickymi) ¢isly matice R.

Jde o matici symetrickou (protoze rjj — rjj) s redlnymi prvky. Plati, Ze vlastni Cisla takoveé matice jsou
realné Cisla. Protoze jde o matici fadu n, je determinant matice |R - A E| mnohoc¢lenem stupné n a
charakteristicka rovnice ma n realnych kofenti. Bez ijmy na obecnosti si mizeme kofeny uspotadat
sestupné podle velikosti.

Stopou ¢tvercové matice R nazyvame soucet diagonalnich prvki matice ri; + 1o + ... + 1pyp,

Vlastni ¢isla jsou tedy feSenim charakteristické rovnice.
IR-LE| =0
kde Aj, proi=1,.. ., n (kofeny této rovnice) jsou vlastni ¢isla matice R.

E je jednotkova matice.

Jde tedy o rovnici

Jejim feSenim jsou (sestupné dle velikosti uspofadand) vlastni ¢isla Aqy A2y «vey Ap.

1-0 r12
ril ri2
ml m2

rli

1-A

rlj
rij
1-A

mj
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3. Hlavni komponenty

Vlastni vektory u; matice R dostaneme pomoci vlastnich Cisel korelaéni matice. Pro kazdé Ai se
odpovidajici vlastni vektor u; (i-ty sloupec U) vypocéte z rovnice

(R-A{E)ui=o
kde o je nulovy vektor.

Pro n vlastnich ¢isel dostaneme n vlastnich vektorii (sloupcii) a tedy ¢tvercovou matici vlastnich
vektort U.

o Vypocet vlastnich Cisel a vlastnich vektort

Metod vypoctu vlastnich Cisel a vektorl existuje v numerické matematice mnoho, pro symetrické
matice existuji specidlni metody. Jednou z nich je naptiklad Jacobiho metoda, zalozena na maticové
redukei.

Vypocet vlastnich Cisel a vlastnich vektori matice R (K) metodou Jacobiho:

Na vstupu je vychozi matice R a pomocna matice U, ktera je jednotkova; pak se provadi eliminace R
do diagonalni matice a soucasné se paraleln¢ transformuje stejnymi operacemi pomocna jednotkova
matice U.

Pfed eliminaci:

R E
) R
(1 rli rin (1 0 0 0
0 1
ril 1-A ran
0 1 0
ml rni 1-A 0 0 1
N\ / \_ .
Po eliminaci:
eliminovana R eliminovand E=U
M .0 .. 0 28 T T
0 . A . 0 Uj1 Ui . Uin
yy Up1 Upj uj
L 0 0 n/ g )

Na vystupu jsou pak v diagonale matice R vlastni ¢isla ptivodni matice R a ve sloupcich pomocné
matice U jsou vlastni vektory piivodni matice R. Barevné vyznacena jsou v 1. matici vypoctena vlastni
¢isla, ve 2. matici 1. vlastni vektor odpovidajici 1. vlastnimu ¢islu.

Stopa eliminované matice R je (A1 + A2 + ... + An). Vyznamnost jednotlivych vlastnich ¢isel ur¢ime
jako procentualni podil jednotlivych vlastnich Cisel vici stop€, tedy

A *100/ (M1 +22 +... +&n)

Pokud vyznamnost vlastniho ¢isla je vici stop€ mald, pfislusné hlavni komponenty mizeme zanedbat
a snizit tak pocet novych atributt.
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3. Hlavni komponenty

o Hlavni komponenty

Je-1i spocitana matice U s vlastnimi vektory korela¢ni matice R, miZeme vypocist hledané skryté
proménné jako hlavni komponenty ptvodnich atributi. Transformace do hlavnich komponent se
provadi pomoci vlastnich vektori matice korelac¢ni:

Z=XU

kde X je pluvodni matice dat, Z je transformovand matice dat, U je matice vlastnich vektord
vypoctenych z matice korelacni R pro vSechny dvojice atributil x;, x; matice dat X.

Po prvcich jde o transformaéni rovnici
n

zij = ), (Xik * ugj)

k=1
Vysledkem je nova tabulka dat, v niz jsou pivodni (pfipadné zavislé) atributy {Al, ..., An} nahrazeny
vzajemné nezavislymi hlavnimi komponentami {H1, ..., Hn}, kde kazda komponenta je jistou linearni

kombinaci ptivodnich atributii. Podle vyznamnosti vlastnich Cisel je mozno z n komponent uvazovat
jen ne€kolik prvnich dostate¢né vyznamnych a snizit tak pocet novych atributd.

Problémem nékdy mtize byt pojmenovani novych komponent.

Algoritmus vypoc¢tu hlavnich komponent

Déna datova matice X (= tabulka s numerickymi - realnymi atributy).

1. vypocet korelacni matice R (pfip. kovariancni K)

2. vypocet vlastnich ¢isel Ai a vlastnich vektort u; této matice R (K)

3. uspofadani Ai sestupné a ulozeni odpovidajicich vektord u; do sloupcti matice U
4. transformace datové matice X do nové datové matice rovnici Z = X U

Piiklad 3.3.

V souboru jsou tidaje o 104 plavkynich testovanych ve 4 stylech a 2 délkdch 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: Hlavni komponenty

z1=0.88 x1+ 0.82 x2 + 0.27 x3 + 0.20 x4 + 0.77 x5 + 0.76 x6 + 0.70 x7+ 0.57x8
z2=0.19 x1+0.26 x2 + 0.78 x3 + 0.77 x4 + 0.21 x5 + 0.35 x6 + 0.40 x7+ 0.48x8

Zjednodusené vyjadreni hlavnich komponent pomoci zaokrouhleni spocitanych slozek viastnich
vektorit na celda cisla - (zvyraznénych) koeficientii s vyssi absolutni hodnotou na hodnotu 1 a
ostatnich na hodnotu 0:

zl= x1+ x2 + x5+ x6 + x7+x8
z2= x3 +x4

Nyni mitzeme Fict, ze existuji 2 hlavni faktory, oviiviiujici plaveckou schopnost, pripadné je
pojmenovat.

Trenér plavkyn pojmenoval prvni dvé hlavni komponenty:

z1 ...schopnost plavat prevazné pomoci pazi
72 ...schopnost plavat prevazné pomoci nohou

Zaver: existuji 2 typy plavkyn, jedentyp je nadany pro styl prsa, druhy typ je nadany pro ostatni
styly.
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3. Hlavni komponenty

o  Vyuziti vysledkii hlavnich komponent

Vysledky vypoctu hlavnich komponent se mohou vyuzit

1. seskupenim atributl spojenou s definovanim skrytych proménnych,

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

3. ke zprostiedkovanému méfeni nepiimo mefitelnych promeénnych a jejich odhadu,

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

Piiklad 3.4. [13]

Na Pedagogické fakulte v Ostravé v 80. (komunistickych) letech hodnotili uroven vychovné
vzdeélavaciho procesu u 32 absolventii - ucitelii chemie po 1 roce praxe. Kazdy ucitel byl
hodnocen svym patronem, vedenim Skoly a inspektorem bodovanim 0 - 4 bodu v nasledujicich 28
ukazatelich:

1. SpInéni povinnosti danych uc¢ebnim planem.
. Védecka uroven piednasek.
. DodrZeni kontinuity pfednaseného uciva a vyuziti meziptedmétovych vztahd.
. Spojenti teorie s praxi v probiraném ucivu.
. Vychovné vyuziti uciva.
. Tvir¢i schopnosti a vyuzivani novych metod ve vyuce.
. Osvétlovani a vyuzivani dialektickych souvislosti pfi upeviiovani a opakovani latky.
. Nazornost ve vyuce a pouzivani didaktické techniky.
9. Funk¢ni zaClenéni chemickych pokust do vyuky.
10. Kontakt uéitele s Zakem a ucebni klima pfi vyuce.
11. Podniceni zajmu zakl o chemii.
12. Aktivita zakt pii vyucovani.
13. Smysl pro poradek a estetiku.
14. Osobnost ucitele, jeho vystupovani, znalosti, dovednosti, osobni kladné vlastnosti.
15. Vetejné politicka angazovanost ucitele.
16. Spoluprace ucitele s PO SSM.
17. Spoluprace ucitele s rodici.
18. Sebevzdelavani a sebevychova ucitele.
19. Pedagogicka dokumentace.
20. Spoluprace ucitele s kolektivem $koly.
21. Vychovné vyuziti politického vzdelavani.
22. Diferencovany pfistup k zakam.
23. Agitacni prace ve Skole.
24. Vseobecna iniciativa a smysl pro pokrok.
25. Vécné znalosti.
26. Metodické znalosti.
27. Urovei spolegenskopolitické praxe.
28. Zhodnoceni fyzickych podminek pro vykon ucitelského povolani.

0N L B~ W

Data neni nutno predzpracovavat ani transformovat. Pro hlavni komponenty byly spocitany:
Stopa kovarian¢ni matice = 19.37
Vlastni ¢isla : A= {7.60, 2.34,0.65, ...}

Procentualni vyznamnost vlastnich Cisel: {39.2%, 12.1%, 3.3%, ...}
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3. Hlavni komponenty

Vlastni vektory :

ul =(0.02,0.13,0.12, 0.10, 0.10, 0.28, 0.11, 0.11, 0.17, 0.27, 0.10, 0.25, 0.15, 0.15, 0.29,
0.02, -0.03, 0.26, 0.06, 0.12, 0.12, 0.13, 0.21, 0.29, 0.18, 0.15, 0.11, -0.02)

u2 =(-0.10, -0.12, -0.14, -0.17, -0.09, -0.12, -0.08, -0.14, -0.09, -0.08, -0.21, -0.14, -0.10, -
0.17, 0.63, 0.46, -0.05, 0.07, 0.05, 0.05, 0.09, 0.08, 0.17, -0.04, 0.01, -0.08, 0.24, 0.19)

Prvni viastni vektor ma nejvyssi hodnoty u atributii ¢islo 6, 10, 12, 15 a 24. Jejich spolecny rys
bychom mohli nazvat ,,mira zdpalu pro ucitelstvi*. Hodnota prvniho vlastniho cisla je 39%
stopy, tedy prvni nejvyraznéjsi faktor variability je dosti vyrazny.

Druhy vlastni vektor ma nejvyssi hodnoty s ¢isly 15, 16 a 27, jejich spolecny rys miizeme shrnout
jako ,,mira spolecenské aktivity“. Hodnota viastniho cisla je 12 % stopy, tedy druhy faktor je
vyrazny mnohem méné a znamend vetsi vyrovnanost absolventi.

Dalsi viastni cisla vysla relativne velmi mald, proto nema smysl uvazovat o dalsich faktorech.

Zaver: existuji 2 hlavni faktory vyse pojmenované, rozlisujici mezi sebou ucitele; pokud by bylo
moznohodnotit primo jen tyto 2 viastnosti, stacily by hodnotiteliim 2 atributy, pokud neni mozno
primo najit pravidlo pro jejich hodnoceni, stacilo by misto puvodnich 28 otdzek poloZit
hodnotitelum jen otazky 6, 10, 12, 15, 16, 24 a 27 (tedy jen 7) a znich zjednodusenymi
transformacnimi rovnicemi spocitat tyto 2 viastnosti:

zIl =28x6 +27.x10+ 25x12 +29.x15 +26.x18 + 29.x24

z2 =63.x15 +46.x16 + 24.x27

V obou pripadech dojde k vyraznému zmenseni poctu atributii bez vyrazného omezeni informace
o objektech. Mensi pocet nezavislych atributii v dalsich metodach DM

¢

Piiklad 3.5.
Poctivy génius, ktery lZe a krade

Clovék byva charakterizovin mnozstvim viastnost. Otdzkou je, zda se vSechny viastnosti daji
popsat mensim mnozstvim ,,reprezentativnich” vlastnosti. Vyzkum na toto téma provadéla
skupina analytikii po svété. Z pivodnich mnoha atributi, které byly sbirany o lidech:

Clovék (ustaranost, hnévivost, sebevédomi, impulsivnost, zranitelnost, vielost, spole¢enskost,
aktivita, citlivost, diivéfivost, podrobivost, umirnénost, néznost, poslusnost, cilevédomost,
disciplinovanost, uvazlivost, ... )

U faktorova analyza nasla 5 nezavislych komponent:

Clovék (emocni stalost, otevienost, extroverze, pratelskost, svédomitost)

emocni stalost = mira odolnosti vii¢i zapornym pocitim
vysoce reaktivni < klid’as
otevienost = mira zvédavosti na vnitini a vngjsi svét

badatel <> konzervativni ,,udrZzovatel
extroverze = mira udrzovani aktivnich vztahi k jinym lidem

extrovert < introvert, do sebe zahledény
pratelskost = méfitko altruismu

altruista & egocentrista

svédomitost = mira sebekontroly viile né¢eho dosdhnout
soustfedénost na osobni cile <> pruzny, pozitkarsky
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3. Hlavni komponenty

U

prizkum mezi lidmi, nazory na sebe, znamé osobnosti, politiky

Vysledek:
e sebe a znamé osobnosti (z kultury, filmu, sportu, ...) hodnoti dotazovani ve vSech 5 rozmérech

e politiky hodnoti pouze ve 2 rozmérech, a to jest€ znacné zavislych:

1. jak politik dovede piesvédcit okoli o tom, ze je poctivy, pravdomluvny, odpovédny,
spolehlivy, precizni, vytrvaly, umirnény, velkorysy a citové vyrovnany

2. jak politik dovede ptresvedcit okoli o tom, ze je aktivni, pfiméfené sebejisty, energicky,
tvotivy, chytry, moderni, vykonny, vynalézavy a srde¢ny.
Bez ohledu na skute¢né vlastnosti hodnoti jen herecké schopnosti. Politikovi stac¢i hrat roli +
pomluvit protivnika (efekt space).

Z Shrnuti pojmi 3.

Korelace dvou veli¢in.
Hlavni komponenty a jejich konstrukce.
Reprezentace dat pomoci linearnich kombinaci plivodnich veli¢in.

Vyuziti vysledki hlavnich komponent

)| oOtazky 3.

°

1. Definujte korelaci dvou veli¢in — atributd.

2. Popiste podstatu skrytych faktort (hlavnich komponent) pomoci znamych veli¢in.
3. Popiste metodu vypoctu hlavnich komponent.
4.

K ¢emu slouzi vysledek vypoctu hlavnich komponent?

‘Q Ulohy k Feseni 3.

=g

1. Jsou déana data jednoho ostravského fitcentra. V ném nabizeji jako sluzbu svym zékaznikim tzv.
,»Zjisténi celkové kondice tela“. K vysledku je zapotiebi znat nékteré vlastnosti danych osob,
proto si fitcentrum vytvofilo dotaznik pro jejich zjisténi, dalsi data naméfili a vypocetli.

U jednotlivych osob byly sledovany tyto vlastnosti:

Zikladni udaje
o id — identifikace osoby
o vek — celé ¢islo udavajici pocet rokt
e pohlavi — muz/Zena
e klidova TF — tepova frekvence/minutu
e  krevni tlak — nizky/normalni/vysoky

Télesné proporce
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3. Hlavni komponenty

Pro tato data navrhnéte pouziti metody hlavnich komponent.

|
i,

3@:

vyska

vaha

obvod krku
obvod bicepsu
obvod hrudi
obvod pasu
obvod boku
obvod hyzdi
obvod stehna
obvod lytka

Aerobni zdatnost
ergometr
VO,MAX

step test

Test sily
sedy-lehy
kliky
benchPress1
benchPress2
legPress

— v centimetrech
— v kilogramech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech

- watt/kilogram
- mililitr kysliku/kilogram/minuta
- tepova frekvence/minuta

— pocet sedi lehti za 1 minutu
— pocet klikti lehti za 1 minutu
— v kilogramech
— v kilogramech
— v kilogramech

Antropologické méteni

PT

A TH
H.T
BMI
WHR

— procento tuku v t€le - v procentech
— hmotnost bez tuku — v kilogramech
— hmotnost tuku — v kilogramech

— Body Mass Index = index télesné zdatnosti (vyska [cm]/hmotnost [kg]) -
— Waist to Hip Ratio = Pom¢r pasu a boki (obvod pasu/obvod bokit)

Semestralni projekt Analyza 3

Pro sva data poved'te analyzu pouzitelnosti metody hlavnich komponent. Pokud je metoda pouzitelna,
navrhnéte jeji vyuziti. Pokud neni, zdivodnéte to.
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