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Bakalarska praca popisuje zakladné metédy a techniky dolovania dat(Dataminingu).
Poskytuje prehlad procesu dolovania dat, od motivacie vedicej k rozvoju
tejto multidisciplinarnej oblasti, stru¢ného popisu najpouzivanejsich metéd
ku detailnejsiemu popisu algoritmov a principov segmentacie a klasifikacie.

Formou experimentu na realnych datach nasledne priblizuje metodu kla-
sifikacie v praxi, od predpripravy dat, transforméacie dat az ku zhodnoteniu
uspesnosti klasifikacie, kde porovnava vlastnosti, vysledky a parametre dvoch
metdd pri nej pouzitej.
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Predhovor

Informécie a znalosti, ziskané a pouzité v spravny ¢as st dnes velmi cenné.
Vysoky stupen informatizacie skoro vsetkych oblasti nasho zivota prinasa
so sebou obrovské mnozstva dat, ktoré casto obsahuju informéacie a znalosti
vyplyvajice z redlnych procesov a vzfahov, avSak nie explicitne uloZené v
datovych struktarach.

Datamining ako oblast informatiky sa zaobera prave extrahovanim tychto
znalosti a informacii. KedZze ide o oblast ¢asto neznamu Studentovi pregra-
duélneho studia, motivaciou k tvorbe tejto prace bolo vytvorit dielo, posky-
tujice zékladny ramcovy prehlad danej problematiky, spolu s detailnej$im
popisom najpouzivanejsich metdd a ich experimentalnym porovnanim, ktoré
umozni ¢itatelovi sa zorientovat v danej problematike a vhodne volit dalSie
materialy k studiu.
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Kapitola 1

Uvod

Dnesny svet sa meni velmi rychlo. Pokrok v oblasti vypoctovej techniky, te-
lekomunikacii, globalizacia obchodu a ekonomik tomu len napomaéahaji. St
potrebné rychle, a pritom strategické a rozumné rozhodnutia v kazdej ob-
lasti nasho zivota, ¢i uz ide o hospodarstvo, vedu a vyskum alebo sitkromny
sektor. V kontexte tychto rozhodnuti hraja kltcovi rolu spravne informécie
a znalosti ako ich efektivne pouzit.

Datamining, alebo tiez dolovanie z dat, objavovanie znalosti, je multi-
disciplinarna oblast informatiky, vyuzivajica poznatky zo Statistiky, umelej
inteligencie a strojového ucenia, tedrie informacie a databaz. Vysoky stupen
informatizacie spolo¢nosti dnes poskytuje také enormné mnozstvo tdajov o
kazdodennej strdnke Zivota, Ze nie je v Iudskych silach analyzovat mozné
vztahy a Struktary v tychto tdajoch.

Datamining je teda proces objavovania informacii a vztahov medzi idajmi,
ktoré nie su explicitne v datovych struktarach ulozené, ale vyplyvaja z pod-
staty reflektovania realnych procesov v prirode, spolo¢nosti.

Cielom tejto prace je podat zékladny pohlad na datamining, objasnit
ho ako proces s jeho jednotlivymi krokmi a podat prehlad metdd pri nom
pouzivanych. Praca neskor podrobnejsie rozobera zakladné metédy klasifi-
kacie a segmentacie, oboznamuje s ich teoretickym pozadim, algoritmami a
vhodnymi pripadmi pouzitia.

V zévere préce sa Citatelovi cez experiment na redlnych datach(predikciu
magnitidy zemetrasenia na zaklade jeho inych nameranych atribatov) poda
pohlad na klasifikdciu ako metédu dataminingu v praxi. Experimentélne sa
tu porovnaju dva klasifikacné algoritmy. Od procesu predpripravy dat, ich
nutnych transformacii na vhodny tvar pre skimané klasifika¢né algoritmy
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praca postupne prejde k analyze uspesnosti/netspesnosti predikcie pri jed-
notlivych algoritmoch a porovné ich vysledky vzhladom na ich parametre a
skiimané data.



Kapitola 2

Datamining ako proces,
motivacia, vyuzitie

2.1 Pojem Datamining

Pojem Datamining(Dolovanie z déat) sa da prelozit ako extrahovanie alebo
dolovanie znalosti, informdcii z velkého mnoZstva ddt. Rozmach tejto ob-
lasti priamo suvisi s rychlym vyvojom informac¢nych technolégii, vyvojom
databazovych systémov, ich zavadzanim do kazdodenného Zivota, ziskava-
nim a ukladanim coraz vécsieho a vicsieho objemu dat, ktoré popisuju skoro
celé dianie v beZnom Zivote. Banky, poistovne, trady archivuju a pracuja s
obrovskymi mnozstvami tdajov, ktoré detailne popisuju ich klientov a ich
spravanie. Obchodné retazce ukladaji informécie o ndkupoch, mobilni ope-
ratori maju k dispozicii detailné informacie o hovoroch svojich klientov. V

.....

v elektronickej forme do databaz.

Datamining teda moze byt chapany ako prirodzeny krok v evoldcii in-
formaénych technolégii. Najskor poskytol vyvoj schopnost ukladat data do
databazovych systémov, ¢o neskor slazilo ako podklad pre datovy manage-
ment(ukladanie a ziskavanie dat na zéklade dotazov, transakéné spracovanie
dat), tieto systémy, kedze uz reflektovali procesy z bezného zivota(napr trans-
akcie z obchodov), poskytli podklad pre vyvoj datovej analyzy a datamingu.

Dnes, ked mame k dispozicii dita o skoro kazdej oblasti Zivota, sa na-
chadzame v situacii kedy sme sice bohati na data, ale chudobni na znalosti,
informacie, ktoré tieto data v sebe skryvaju. Ide o informécie, ktoré nie st v
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datach explicitne ulozené, ale vyplyvaju z procesov v realite a teda tuto rea-
litu data v istom zmysle zachycuji. Datamining je objavovanie prave tychto
informaécii, zévislosti, analégii medzi datami. Tieto sa neskor snazime vyuzit
v rozhodovacich procesoch obchodu, vyskumu, na predikciu roznych proce-
sov(burza, poistné podvody).

2.2 Datamining ako proces
Datamining ako proces pozostava z viacerych krokov:

e Cistenie dat, krok kedy sa zo skiimanjch dat odstraiiuju irelevantné,
pripadne chybné vzorky.

e Integracia dat, data mdZzeme ziskavat z roznych zdrojov, kde sa moze
lisit ich reprezentéacia, tento krok integruje rozne vstupné formaty dat
do jedného kompaktného formatu.

e Selekcia dat, kedy zo vzoriek vyberame data najviac relevantné pre
nas vyskum, tento krok casto potrebuje nutni znalost domény sktima-
nych dat.

e Transformacia dat, atributy dat je niekedy potrebné transformovat
do podoby akej vyzaduje samotna metdda dolovania, pripadne sa trans-
formécia robi za tcelom zjednodusenia nadbyto¢nych detailov(napr ag-
regéicia atribatov).

e Dolovanie, krok kedy aplikujeme algoritmy dataminingu na ziskanie
znalosti(patterns).

e Ohodnotenie ziskanych znalosti. Ziskané znalosti mozu reflekto-
vat roznu mieru praktickej pouzitelnosti, ¢i uz na zaklade ich apliko-
vatelnosti do praxe, presnosti predikcie, pripadne interpretovatelnosti
¢lovekom.

e Prezentacia ziskanych znalosti, kedy najhodnotnejsie znalosti pre-
zentujeme vo forme, ktord umoziiuje efektivne skiimat a pochopif ¢o
nam prinasaju a ¢o ndm o skimanej mnozine hodnét hovoria.
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2.3 Co vlastne hladame?

Vystupom procesu dataminingu by mali byf znalosti, informacie, nie expli-
citne ulozené v datach. Tieto mozme reprezentovat roznymi sposobmi, na
zaklade ciela, ktory chceme dosiahnut, a metédy ktort pouzijeme. V zaklade
rozliSujeme dva pristupy.

e Deskriptivny, kedy je ciefom popisat, charakterizovat skiimané data,
pripadne néjst medzi nimy zéavislosti. Vystupom c¢asto byva skupina
atribitov ktoré s najviac charakteristické pre skimani mnozinu dat,
asociacné pravidld, ktoré popisuju zavislost vyskytu hodnot istych at-
ributov od inych atributov, pripadne vizualna reprezentacia skiimanej
mnoziny a skupin vzoriek dat ktoré maji "podobné” hodnoty atribua-
tov.

e Prediktivny, kedy je ciefom na zdklade zndmej mnoziny dat, ob-
sahujtucej kompletné atributy, predpovedat vyskyt hodnot niektorych
atribitov na datach, ktorym budu tieto atributy chybat. Vystupom
je najcCastejsie tzv. model, ¢o moze byt subor pravidiel, ktoré na za-
klade hodnot znédmych atribGtov urcuji hodnoty hladanych atribu-
tov(klasifikacné pravidld, rozhodovacie stromy), pripadne datova struk-
tira naucend robit predikciu tychto atributov(neurdnovd siet).
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Kapitola 3

Prehlad metdd

V tejto kapitole podame struény prehlad metéd vyuzivanych v procese da-
taminingu, ich hlavné pouzitie a formy vystupu, teda reprezentaciu znalosti
ziskanych pocas procesu dolovania z dat.

3.1 Charakterizacia tried

Charakterizacia tried patri medzi deskriptivhu metédu. Data sa casto pri-
radené istym skupinam, triedam. Typickym prikladom st data o studentoch
univerzity, kde mozme definovaf triedy ako Studenti bakalarskeho, magister-
ského, doktorandského typu studia. Inym prikladom zadelenia do tried je
rozdelenie podla fakulty, kde Student Studuje. Cielom metddy charakteriza-
cie tried je poskytnut sumarizovany, jednotny ale dostatoéne presny popis
skiimanej triedy vzoriek, na zéklade atribatov dat, zachytavajuci vlastnosti
dat, ktoré su najtypickejsie pre danu triedu.

Proces charakterizacie ma viacero pristupov, jednym z najrozsirenejsich
je charakterizacia na zdaklade generalizacie a sumarizacie. Zjednodusene ide
o proces postupného vynechavania atribiitov ¢o najmenej popisujtucich dana
triedu(napr. na zaklade vyskytu velkého mnozstva roznych hodnot tychto
atributov), generalizaciu atribitov na vyssie tirovne abstrakcie(napr. zovse-
obecnenie atribitu ulica na atribut mesto, okres) a agregacie numerickych
atributov pridruzenych tymto datam.

Vystupom tejto metédy byvaju rozne grafy, vizualizicie(napr. kolacové
diagramy), koré prehladne reprezentuji suméarne charakteristiky jednotlivych
tried dat.
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Priklad: Trieda studentov FMFI UK moéze byt charakterizovana na za-
klade dat v (v tomto pripade fiktivnom)celouniverzitnom systéme ako ludia
vo veku 19-25 rokov, s druhom strednej skoly ako gymnézium(80% z celko-
vého po¢tu), majucich studijny priemer 1, 56, pochadzjicich s Bratislavského
kraja(70% z celkového poctu).

3.2 Klasifikacia a predikcia

Klasifikacia a predikcia patria medzi prediktivne metddy. Klasifikacia je pro-
ces, kedy priradujeme skiimanym vzorkdm tzv. cielovy atribut(méa diskrétne,
nominélne hodnoty), na zaklade analyzy trénovacej mnoziny vzoriek, ktora
mala tento atribut priradeny. Predikciou rozumieme obdobny proces, len cie-
fovy atribtt mé spojity charakter hodnot. Typickym prikladom predikcie je
regresna analyza.

Vystupom metdd je tzv. model(v pripade klasifikicie), ¢o je objekt repre-
zentujuci informécie a znalosti ziskané z analyzy trénovacej mnoziny, ktory
nam umoznuje urcovat cielovy atribut. V pripade predikcie je vystupom naj-
castejsie funkcia, predpovedajica hodnoty skiimaného atributu.

Klasifikaciou a jej algoritmami sa detailne zaoberame v kapitole 4.

3.3 Asocia¢na analyza

Asocia¢néd analyza je proces objavovania asociacnich pravidiel, vztahov a
zévislosti medzi atribatmi a ich hodnotami. Analjza sa robi na vyskyte tychto
atribatov a ich hodné6t v transakciach.

Klasickou ukéazkou je tzv. analyza nakupného kosika, kde nas zaujima s
akou pravdepodobnostou zakaznik nakupi isté druhy vyrobkov, v zavislosti
od predchadzajucich nakupov. Ziskané informécia typu ak zadkaznik naktpil
mlieko, s 80% pravdepodobnostou nakupi aj chlieb moze viest k rozhodnu-
tiam o priestorovom rozlozeni tovaru v obchode, a tym k zvySeniu zisku.

Vystupom st asocia¢né pravidla majice najcastejsie formu implikacii
AN NA, = BiAN...A\B, kde A; pre i € {1,...,m} a B; pre j €
{1,...,n} st dvojice atribtt-hodnota.

Priklad: vek(X,”20-29”) A prijem(X,”30000-40000”) = nakupil(X,”LCD
monitor”) [vyskyt(support)=2%,ddvera(confidence)=50%)|

Interpretujeme nasledovne: 2% analyzovanych vzoriek(vyskyt) spliajt
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dané pravidlo, teda 2% vsetkych vzoriek st zdkaznici s prijmom v intervale
30-40 tisic vo veku 20-29 rokov, ktory nakapili LCD monitor. Dovera 50%
hovori, ze 50% vzoriek spliiajtcich hlavu pravidla, teda zakaznici s prijmom v
intervale 30-40 tisic vo veku 20-29 rokov, spliia aj dosledok, teda ze nakupili
LCD monitor.

3.4 Segmentacia

Metdéda segmentacie sa pouziva pri hladani tried, skupin objektov s podob-
nymi vlastnostami. Pri klasifikicii sme v trénovacej mnozine mali k dispozicii
cielovy atribut, teda rozdelenie do tried bolo uréené vopred. Pri segmentéacii
sa naopak snazime tieto triedy najst ¢asto bez informécie kolko ich méa byf,
a aké maju mat objekty patriace do nich vlastnosti.

Proces segmentacie pracuje na principe merania vzdialenosti v prietore
atributov skiimanych vzoriek. Kazdy atribut je jeden rozmer, jednotlivé ski-
mané vzorky st body v n-rozmernom priestore(za predpokladu, ze kazda
vzorka v mnoZine simanych dat méa n atribtov). Proces segmentécie sa
snazi na tychto bodoch nédjst segmenty, obasti, kde st body viac pri sebe,
¢o reprezentuje podobnost v hodnotéch atribiitov. Na néjdenych segmetoch
sa Casto robia dalsie analyzy, snaziace sa popisat ich typické vlastnosti(napr
charakterizacia tried).

Vystup procesu segmenticie moze mat rozne formy, ¢éi uz graficka re-
prezentaciu segmentov, popis atributov segmentov(napriklad jeho centra v
priestore atriblitov) a samozrejme je vystupom zadelenie skiimanych vzoriek
do segmentov, pre potreby dalSej analyzy.

Segmentéaciou a jej algoritmami sa budeme detailnejsie zaoberat v kapitole
5.
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Kapitola 4

Klasifikacia

Databéazy, ktoré hlavne v poslednych desafroc¢iach obsahuji obrovské mnoz-
stva tdajov, tykajucich sa vSetkych stranok nasho zivota, s taktiez plné
skrytych informacii, ktoré mozu byt vyuzité na planovanie a inteligentné roz-
hodnutia v oblastiach obchodu. Klasifikacia je forma datovej analyzy, ktora
nam moze pomoct extrahovat modely popisujice dolezité triedy dat. Klasi-
fikdcia na rozdiel od inych predikénych technik(napr regresia) sa pouziva na
predpoved diskrétnych(nominalnych) hodnot.

V tejto kapitole popiseme zakladné techniky klasifikacie dat ako st roz-
hodovacie stromy, bayesovska klasifikacia, klasifikacia metodou k-najblizsich
susedov. Metody klasifikacie cez rozhodovacie stromy a k-najblizsich susedov
v neskorsich kapitolach experimentalne porovname.

4.1 Pojem klasifikacia

Klasifikacia dat je 2-krokovy proces. V prvom kroku sa na zéklade tréno-
vacej mnoziny dat vytvori model. Jeho konstrukcia je na zéklade analyzy
vzoriek v trénovacej mnozine. Kazda vzorka(n-tica atribatov) v tejto mno-
zine prislicha istej preddefinovanej triede, urcenej jednym z jej atribatov-
nazvyme ho Cielovym atribitom. KedZe cielovy atribut kazdej vzorky je
vopred dany, nazyva sa tento princip tiez ako udenie s ucitelom, na rozdiel
od iného principu Segmentacie, kde cielovy atribait nie je zndmy a nie je
znamy teda ani pocet cielovych tried, uréenych tymto atribitom. Segmentacii
sa blizsie budeme venovat v nasledujicej kapitole.

Vystupom z tohto prvého kroku je teda model, ktory istym spésobom

11
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v sebe nesie informéaciu, postup, ako na ziklade atribitov vzorky urcit jej
cielovy atribtt, ¢o sa "naudil” na zaklade analyzy vzoriek trénovacej mnoziny,
kde bol cielovy atribat vopred znamy.

V druhom kroku sa model pouzije na klasifikdciu (urcenie cielového at-
ribitu) mnoziny dat, kde nas zaujima prislusnost vzoriek k cielovej triede
uréenej cielovym atribitom. Podstatné je tiez urcit presnost s akou dany
model klasifikuje vzorky, napr. pouzitim testovacej mnoziny dat(obsahujicej
cielovy atribit), nezévislej na trénovacej mnozine, a porovnava sa uspesnost
urcenia cielového atributu danym modelom. Tento proces se nerobi na tré-
novacej mnozine z dovodu mozného pretrénovania(overfitting) modelu, ¢o je
situacia, kedy model ku klasifikdcii za¢ne pouzivat informécie Specifické pre
trénovaciu mnozinu, nemajice vSeobecny vyznam pre urcenie cielového at-
ributu. Pretrénovanie je teda neziaduci stav, kedy je model prili§ naviazany
na testovaciu mnozinu, ¢im striaca univerzalnost pouzitia na inych stiboroch
vzoriek.

4.1.1 Predpriprava dat

Predpriprava dat je dolezity proces, ktorého u¢elom je zabezpecit také vstupné
déata pre udiacu fazu(krok 1), ktoré obsahuji informécie dolezité pre urce-
nie cielovych atributov, a ocistené od nadbytocnych informécii nemajicich
v tomto kontexte podstatny vyznam. Z podstaty tohto procesu je jasné, ze
pri rozhodovani, ktoré atributy odstranit, ktoré ponechat, hré délezitt tlohu
¢lovek, majuci predstavu o danej doméne, z ktorej data pochadzaju. Proces
predpripravy dat pozostava z nasledujtcich krokov:

1. Datové cistenie-odstranenie nepresnosti ako Sum pri spojitych atri-
butoch(pouzitim vyhladzovacich technik), nahradenie chybajtcich hod-
no6t(napr priemernou pripadne najpravdepodobnejsou hodnotou)

2. Relevanc¢na analyza-odstranenie redundantnych atributov

3. Datova tranformacia- generalizdcia atributov na hrubsie Clenenie,
normalizacia dat(napr aby vyhovovali vstupnym intervalom hodnét pre
isté algoritmy), priradenie vah atribitom(pre vyznacenie signifikant-
nych atributov)
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4.1.2 Kritéria klasifikacnych metod
Klasifika¢né metédy mozme hodnotit nasledujicimi kritériami:

1. Presnost predpovede-schopnost modelu korektne uréit cielovy atri-
bt na neznamych vzorkach

2. Rychlost-schopnost efektivne vytvarat a pouzivat modely aj pre velké
mnozstva dat

3. Robustnost-schopnost modelu robit korektné klasifikicie a predikcie
aj pri "znecistenych” datach

4. Interpretovatelnost-snad jedno z najdolezitejsich kritérii, vipovedna
hodnota modelu. Schopnost poskytniuf nové poznatky, informécie, po-
chopenie skrytych vztahov medzi skimanymi ddtami, na zéklade ana-
Iyzy reprezentacie daného modelu ¢lovekom.

4.2 Klasifikacia pomocou rozhodovacich stro-
mov

Klasifikacia pomocou metédy rozhodovacich stromov sa najcastejsie pouziva
na urcenie cielového atribtitu majtceho diskrétne hodnoty. Téato metdda patri
medzi induktivne odvodzovacie metédy ucenia a bola tspesne aplikovana v
mnohych oblastiach ako klasifikdcia pacientov podla diagnézy, pripadne pred-
poved uverovych, poistnych podvodov(klasifikdcia podla rizika tverového,
poistného podvodu).

Nauceny model ako vystup tejto metddy je reprezentovany rozhodovacim
stromom. Rozhodovaci strom je strom s nasledujicimi vlasttiostami:

e Uzol, ktory nie je listom reprezentuje test na atribtute z danej mnoziny
vzoriek, uzlu tieZ prislicha podmnozina vzoriek, spliiajica testy na
atributoch pri ceste od korena ku danému uzlu

e Vetva reprezentuje vysledok testu na atribut

e Listy stromu reprezentuju triedy cielového atribiatu(hodnoty cielového
atributu)
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Rozhodovacie stromy klasifikuji vzorky postupne od korena na zaklade tes-
tov na hodnoty testovacich atribitov v uzloch stromu, ¢im sa klasifikovana
vzorka postupne prepracuje k listu, ktory uréi hodnotu jej cielového atributu.

Testovacie atribiity moézu mat diskrétne hodnoty, v tomto pripade je vy-
stupom z daného uzla pocet vetiev pre kazda hodnotu testovacieho atribttu a
dany atribut sa v nizsich Grovniach uz netestuje. Ak maja testovacie atributy
spojité hodnoty, test v uzle je reprezentovany rozdelim intervalu hodno6t na 2
vetvy a v nizsich trovniach sa znovu testuja len prislichajice podintervaly.

Rozhodovaci strom vieme Tahko konvertovat do klasifikacnych pravidiel,
kazda cesta od vrcholu stromu k listu reprezentuje konjukciu podmienok
podla vysledkov testov na jednotliych uzloch.

4.2.1 Konstrukcia rozhodovacieho stromu

Zakladny algoritmus konstrukcie rozhodovacieho stromu- ID3(Quinlan 1986),
ktory tu prezentujeme, vytvara strom principom zhora nadol, s poc¢iato¢nou
otazkou: Ktory atribuit sa m4 testovat v koreni stromu?

Kazdy atribut je ohodnoteny istym kritériom(prezentované nekor), ktoré
urcuje ako dobre dany atribut sdam o sebe klasifikuje trénovaciu mnozinu.
Atribat s najlepSou hodnotou tohto kritéria je zvoleny ako testovaci atribut
pre koren, pre kazda jeho hodnotu(ak ma diskrétne hodnoty) je vytvorena
vetva, a mnozina vzoriek je rozdelena do patri¢nych uzlov pod vetvami podla
hodnoty testovacieho atributu.

Proces sa znova opakuje pre kazdy uzol nizSej tirovne(syna) a mnozinu
vzoriek jemu prislichajicu, kde sa znova zvoli testovaci atribiit a jemnejsie
rozdeli mnozina vzoriek tohto uzla, az kym sa nenaplnia terminac¢né pod-
mienky(napr. pocet prvkov v listoch(leaf-size)), kedy povazujeme rozdelenie
na mnoziny vzoriek dostato¢ne presné na urcenie hodnoty cielového atributu.

Ide o greedy pristup, kedy sa vzdy vybera lokdlne najlep$ia volba a algo-
ritmus sa uz nevracia aby prehodnotil skorsie volby.

Po skonstruovani stromu na zaklade trénovacej mnoziny sa tento model
pouzije na klasifikdciu skiimanych vzoriek. Vzorka sa postupne od korena
na zaklade testov na hodnoty svojich atribtitov dopracuje ku listom stromu,
ktoré reprezentuji hodnotu cielového atributu.
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4.2.2 Kritérium volby testovacieho atribhtu

Najdélezitejsim krokom pri konstrukcii rozhodovacieho stromu je volba testo-
vacieho atributu pre jeho uzly. Tento atribat by mal ¢o najlep$ie rozdelovat
dant mnozinu vzoriek na danej Grovni stromu, v zmysle cielovej klasifika-
cie. Kritériom pre jeho volbu bude funkcia informacny zisk, 17, pracujica s
mierou, ktori nazyvame entropia, E.

Entropia ako miera homogenity vzoriek

Entropia charakterizuje (ne)¢istotu,(ne)homogenitu istej mnoziny vzoriek, vo
vztahu k nejakému cielovému konceptu(vlastnosti prvkov danej mnoziny).
Majme mnozinu S, obsahujicu pozitivne a negativne vzorky nejakého cie-
Tového konceptu(cielového atributu). Entropia mnoziny S vo vztahu k tejto
booleovskej klasifikacii je

E(S) = —pg log, pe — pe log, pe

kde ps je pomer poctu pozityvnych vzoriek a po pomer poc¢tu negativnych
vzoriek v S voci vSetkym vzorkam v S.

Explicitne definujeme situaciu 0log, 0 ako entropiu 0.

Priklad: Nech S méa 14 prvkov, 9 pozityvnych, 5 negativnych. Entropia
mnoziny S vo vztahu k tejto booloevskej klasifikacii je

E(S) = —(9/14) logy(9/14) — (5/14) log,(5/14) = 0.940

Entropia pri booleovskej klasifikdcii mé teda rozsah [0,1], s hodnotou 0
ak vSetky prvky maju rovnaky cielovy koncept(v nasom priklade bud vsetky
pozitivne alebo negativne), hodnotou 1 pri rovnakom pocet pozitivnych a
negativnych vzoriek.

Entropiu teda mozme interpretovat(v zmysle tedrie kédovania) ako mi-
nimalny pocet bitov potrebnych na zakddovanie klasifikacie ndhodne zvole-
nej(pri rovnomernom rozdeleni pravdepodobnosti vyberu) vzorky z mnoziny
S, vo vztahu k cielovému konceptu.

Ak v nasom priklade je pg, = 1, prijimatel vie, Zze akykolvek vyber vzorky
bude mat hodnotu cielového konceptu=pozitivny, nie je potrebné posielat
ziadnu spravu, entropia je 0(mnozina S je homogénna k ciefovému konceptu).
Ak je pg = 0.5, teda je rovnaké pravdepodobnost volby pozitivnej ¢i nega-
tivnej vzorky, potrebujejeme 1 bit na zakédovanie informécie ¢i je vybrana
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vzorka pozitivna alebo negativna, entropia je 1. V situécii, ze ps = 0.8 vy-
tvorime mnozinu sprav, pricom pozitivnej vzorke sa priradi kratsi bitovy
retazec(sprava) a negativnej dlhsi, ¢im sa pri prenose v priemere dosiahne
menej ako 1 bit na spravu, entropia je 0.721 .

Doteraz sme prezentovali entropiu v pripade, Ze klasifikacia podla cielo-
vého konceptu je booleovské. Nech cielovy koncept(cielovy atribat vzoriek v
S) moze nadobudat m réznych hodnot, potom entropia mnoziny S vo vzfahu
k tejto m-hodnotovej klasifikacii je

E(S) ==Y pilog,pi

=1

kde p; je pomer poctu vzoriek patriacich cielovej triede i (ich cielovy atribut=i),
voci poctu vsetkych prvkov v S.

Logaritmus je pri zédklade 2, pretoze entropiu tu interpretujeme ako oca-
kavant dizku kédovania v bitoch.

Entropia v tomto pripade nadobida rozsah hodnét [0, log, m)].

Informacny zisk ako miera redukcie entropie

Majuc entropiu ako mieru homogenity mnoziny trénovacich vzoriek, mézme

definovat mieru efektivnosti atributu v klasifikovani trénovacej mnoziny.
Informaény zisk(IZ) vzhladom na mnozinu S a atribut A, je o¢akévana

redukcia entropie, pri rozdeleni vzoriek podla atribttu A. Formaélnejsie

17(S,A) = E(S) — > |SD|E(SU)

vE€Hodnoty(A) ’Sl

kde Hodnoty(A) je mnozina moznych hodnot atribatu A, S, je podmno-
Zina S, kde vzorky maji hodnotu atributu A = v.

Prvy ¢len je entropia mnoziny S, kym druhy ¢len je suma entropii kazdej
podmnoziny S, ohodnotenych pomerom poc¢tu prvkov v S, ku mohutnosti
S, ide o hodnotu entropie mnoziny S pri rozdeleleni podla atribitu A.

Informacny zisk je teda ocakdavana miera redukcie entropie mnoziny S,
pri znalosti hodnoty atributu A. Inak povedané reprezentuje informaciu o
hodnote cielového atribGtu, pri znalosti hodnoty atributu A.

Kritérium pre vyber testovacieho atribiitu pri konstrukcii rozhodovacieho
stromu, je teda maximalizovat funckiu IZ(S, A).
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4.2.3 Algoritmus ID3

Algorimtus ID3 pouziva ako vstup mnozinu vzoriek M, prislichajicu danému
uzlu(Root) v strome, cielovy atribut Cliel_atr, rozdelujici trénovaciu mno-
Zinu na triedy, podla ktorého chceme neskor klasifikovat skiimané vzorky a
mnozinu atributov Attributy, z ktorych vyberame testovaci atribit pre dany
uzol. Listy stromu sa oznacuju cez label, ¢o reprezentuje hodnotu cielovéo
atributu.

ID3(M,Ciel_atr,Attributy)
vytvor novy koreni Root pre strom;
if vS8etky prvky v M patria rovnakej triede C
Root= jedno-uzlovy strom, label=C;
else if Attributy je prézdna
Root= jedno-uzlovy strom, label=najcastejSia
hodnota Ciel_atr v M;
else
A= prvok z Attributy, maximalizujici IZ(M,A);
A je testovaci atribut pre Root;
for kazdd hodnotu x atributu A
pridaj novid vetvu pod Root, testujicu A = x;
M_x= podmnoZina M, kde jej prvky majua A
if M_x je prazdna
pod danat vetvu pridaj list, label=
najcCastejsia hodnota Ciel_atr v M;

I
o]

else
pod dand vetvu pridaj podstrom
s korefiom ID3(M_x,Ciel_atr,Attributy - {A});
return Root;

4.2.4 Vypocet informac¢ného zisku, 1Z

Informacny zisk,IZ je kritériom na vyber atribttu pre dalSie delenie vzoriek.
Vyber atribtatu s najvacsim informacnym ziskom reprezentuje minimalizaciu
potreby dalej klasifikovat vzorky patriace pod uzol s testom na dany atribit.
Nech S je mnozina obsahujtca s vzoriek. Nech cielovy atribtt méa m réznych
hodnét, urcujiacich m cielovych tried C;(i = 1,...,m). Nech s; je pocet
vzoriek mnoziny S v triede C;. Potom polozme entropiu F danej mnoziny S
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ako .
E(Sh §9,... 73m) - - sz logQ(p'L)

i=1
kde p; je pravdepodobnost, Ze vzorka patri do triedy Cj, p; = . Nech atribut
A mé v roznych hodnét {ai,as,...,a,}. Atribat A moze rozdelit S na v
podmnozin {57, 5, ...,5,}, kde S; obsahuje tie vzorky z S, majice A = a;.
Ak by A bol zvoleny ako testovaci atribut, tak tieto podmoziny by boli
priradené synom uzla(na zaklade testu na A) ktorému prislicha mnozina S.
Nech s;; je pocet vzoriek triedy C; v podmozine S;. Entropia F, na zdklade
rozdelenia podla atribitu A je:

+"‘+Sij
S

E(s1,82,...,8m, A) = Z 51

Jj=1

(Slja Ce 7Smj)

Y

en Y i, 2= reprezentuje "vahu” j-tej podmnozZiny S;, ako pomer
Clen Yy, t=tom t hu” j-tej pod S;, ak

poctu tych vzoriek z S; majucich A = a; delenych poctom vzoriek v S.
Informacny zisk pri deleni na atribute A je

1Z(S,A) = E(s1,592,.-,Sm) — E(s1,52, .., Sm, A)

Algoritmus ID3 spocita IZ kazdého atribitu v mnozine S prislichajice;j
danému uzlu u, atribat s maximalnym /7 je zvoleny ako testovaci, mnozina
S podTa toho rozdelena do synov uzla wu.

4.3 Bayesovska klasifikacia

Bayesovské klasifikatory su Statistické klasifikatory, dokadzu predikovat prav-
depodobnost prislusnosti danej vzorky k cielovej triede. St zaloZené na Ba-
yesovej theoréme, predpokladaji, Ze efekt atribiitu na prislusnost vzorky k
istej cielovej triede je nezévisly na ostatnych atribttoch. Casto sa kvoli to-
muto predpokladu pouziva termin Naivnd Bayesovskd klasifikdcia.

4.3.1 Bayesova theoréma

Nech X je vzorka, ktorej cielova trieda je neznédma, nech H je hypotéza, ze
X patri cielovej triede C'. Pre nasu potrebu klasifikicie potrebujeme urcit
P(H|X), ide o tzv. posteriérnu pravdepodobnost hypotézy H podmienej na
X. Ak X m4 atributy ¢erveny a gulaty a H je hypotéza, ze X je jablko, potom



4.3. BAYESOVSKA KLASIFIKACIA 19

P(H|X) reprezentuje nasu istotu ze X je jablko, na zaklade toho, ze vieme zZe
X je gulaty a cerveny objekt. P(H) je tzv apriérna pravdepodobnost, istota,
ze dany objekt je jablko bez uvazovania jeho vlastnosti. Bayesova theoréma
nam umozni na zaklade znalosti P(H), P(X), P(X|H) ur¢it P(H|X):

P(X|H)P(H)
P(X)

P(H|X) =

4.3.2 Naivna Bayesovska klasifikacia

Naivny Bayesov klasifikator pracuje nasledovne:

1. Kazda vzorka je reprezentovana n-dimenzionalnym vektorom vlastnosti
X = (x1, 9, ..., 1,), patriacim n-atribtom A;, As, ..., A,.

2. Majme m cielovych tried Cy, Cs, . . ., Cp,. Pre nezndmu vzorku X (hodnota
jej cielového atribttu je neznama), klasifikitor priradi triedu s najvic-
Sou posteriérnou pravdepodobnostou, podmieneonou na X. Teda kla-
sifikator priradi vzorke X cielovt triedu C; IFF:

P(Ci|X) > P(Cj|X)pre1 <j<m,j#i

Hladdme teda maximélne P(C;| X). Podla Bayesovej theorémy P(C;| X ) =
P(X|Ci)P(Cy)
P(X)

3. P(X) je konstanta pre vSetky triedy, teda len P(X|C;)P(C;) potrebu-
jeme maximalizovat. Ak nie st vopred urcené apriérne pravdepodob-
nosti tried C1, Cy, . .., Cyy, plati, ze P(C;) = *, kde s; je pocet vzoriek
v trénovacej mnozine, prislichajucich triede Cj, s je pocet vSetkych
vzoriek v trénovacej mnozine. Maximalizujeme teda len ¢len P(X|C;).

4. Kedze pri velkom pocte atributov by bolo vypoc¢tovo narocéné urcovat
P(X|C;), je urobeny prave predpoklad nezavislosti atributov pri pri-
slusnosti k danej cielovej triede, teda:

n

Pravdepodobnosti P(z|C;), P(xz2|C;), ..., P(z,|C;) sa daji urcit z tré-
novacej mnoziny, kde: Ak A je diskrétny potom P(z;|C;) = %%, kde
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S;k je pocet vzoriek z trénovacej mnoziny, patriacich triede C;, pre ktoré
Ag = x1. s; je pocet vzoriek z trénovacej mnoziny patriacich triede C;.

Ak Ay je spojity, tak sa predpokladd Gausovo normélne rozdelenie
hodnét, teda:

1 _@—ng))?
o2
P(ZEHC;) = g(l'knuCiaO—C’i) = ﬁe *7¢,

kde pc, je stredna hodnota a o¢, rozptyl hodnot atributu Ay trénova-
cich vzoriek z triedy Cj.

. Na klasifikiciu neznédmej vzorky X je vypocitany ¢len P(X|C;)P(C;)

pre kazdu triedu C;. Vzorke X je priradena trieda C; IFF:
P(X|C;)P(Cy) > P(X[C;)P(C)) pre 1 < j <m, j #1i

teda, vzorka je priradend tej triede C;, pre ktora P(X|C;)P(C;) je
maximalny.

4.4 Klasifikacia pomocou metédy K-najblizsich

susedov

Klasifikacia metodou K-najblizsich susedov je klasifikacia na principe uc¢enia
sa pomocou analdgie. Vzorky z trénovacej mnoziny maja n ¢iselnych atribi-
tov, kazda vzorka teda reprezentuje bod v N-rozmernom priestore. Ked chce
klasifikator urcit cielovy atribat nezndmej vzorky, hlad4 v tomto priestore k
vzoriek z trénovacej mnoziny, ktoré sit najblizsie nasej neznamej vzorke, na
zéklade miery, pomocou ktorej urcuje vzdialenost(napr. Euklidovska, Man-
hatanovska).

Majme vzorku X, uréent vektorom hodnot jej n-atributov X = (xy, 2o, . ..

ktortt potrebujeme klasifikovat(pomocou euklidovskej miery). Euklidovska
miera pre vzorku X a vzorky Y = (y1,¥a,...,ys) patriace trénovacej mno-
zine je definovana ako
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Proces klasifikacie uréi zo vzoriek(bodov v n-rozmernom priestore) Y, k najb-
lizsich a neznédmej vzorke X je priradena hodnota cielového atributu(cielova
trieda), ktord je najcastejsia medzi k-najbliz§imy susedmi. Ak je cielovy atri-
but spojity, priradi sa neznamej vzorke priemernd hodnota cielového aribitu
medzi jej k-najblizsimy susedmi.

Klasifikatory na principe najblizsich susedov st tzv instancné, pretoze ako
model ukladaju celd trénovaciu mnozinu, pre potreby hladania susedov k ne-
znamym vzorkam. Dolezita tlohu tu preto zohrava rozumné implementécia a
indexovacie techniky, kedZe porovnavania v hustom priestore trénovacich vzo-
riek st vypoctovo naroc¢né. Na rozdiel od rozhodovacich stromov, tieto klasi-
fikatory defaultne uvazuja vsetky atribtty s rovnakou vahou(doélezitostou pre
proces klasifikacie), ¢o moze viest k chybnym klasifikiciam, ak sa v trénovacej
mnozine vyskytuju outliers, vzorky majice chybne pripadne nespravne ur-
¢ené hodnoty aribuitov, ¢im negativne ovplyvinuja proces klasifikacie novych
vzoriek.

Dalsim problémom moze byt tzv. kliatba rozmerov(curse of dimensiona-
lity). Ide o situéciu, kedy maja vzorky velky pocet atribttov a proces klasifi-
kécie urcuje vzdialenost na zéklade vsetkych atribttov. Atributy signifikantné
pre cielovi klasifikdciu mozu byt takto ”prebité” ostatnymi atribatmi, kedze
vzdialenost dvoch vzoriek majucich rovnaké hodnoty tychto signifikantnych
atributov moze byt stale velkd koli hodnotam ostatnych atributov.

Problém tzv. outliers aj kliatby rozmerov je mozné riesit priradenim roz-
nych vah jednotlivim atribatom, signifikantné atribtty(rozmery, osi v pries-
tore atribitov) sa prenasobia faktorom z > 1 a menej podstatné atributy

faktorom x < 1, faktor z = 0 plne eliminuje dany atribtt(rozmer) z procesu
klasifikacie.
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Kapitola 5

Segmentacia

Proces zoskupovania skupiny fyzickych alebo abstraktnych objektov do tried
podobnyjch objektov nazyvame segmentaciou(zhlukovanim). Segment je
skupina objektov, ktoré su si v istych kritériach podobné voci sebe navzajom
a su rozdielne voci objektom mimo segmentu.

Tento proces je ¢loveku prirodzeny, uz od detstva sa uc¢ime rozliSovat
medzi psami a mackami, rastlinami a zvieratami, pozorovanim, hladanim
spoloénych znakov a v8imanim si rozdielov sa postupne ucime zaradovat
objekty, ktoré nas obklopuji do skupin(segmentov).

Segmentacia sa Siroko vyuziva v roéznych oblastiach ako rozpoznavanie
vzoriek, spracovanie obrazu, analyza obchodu, pomocou segmentacie napri-
klad vieme identifikovat skupiny zakaznikov spravajucich sa podobne v stra-
tégii ndkupu a moZeme na tychto skupinich(segmentoch) prevadzat dalsie
analyzy, ktoré nam blizsie charakterizuju ich spolo¢né vlastnosti, ¢o vieme
vyuzit v obchodnych rozhodnutiach. V bioldgii napr. dokdZeme pomocou
segmentacie ur¢it segmenty génov, a dalej analyzovaft ich vlastnosti.

Segmentacia sa v dataminingu vyuziva teda ako prvy krok, hrubé analyza
a zatriedenie objektov do skupin(segmentov), na ktoré mozme aplikovat jem-
nejsie spdsoby analyzy. Segmentacia je ¢asto predchadzajici krok pred inymi
metédami dataminingu ako klasifikacia, charakterizacia tried, pripadne
asociacna analyza.
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5.1 Pojem segmentacia

Segmentacia sa ¢asto nazyva tiez uenie bez ucitela. Na rozdiel od klasifi-
kécie, segmentacia nie je zavisla na pritomnosti cielového atribatu pri tréno-
vacich vzorkach, je to skor forma ucenia sa pozorovanim ako uCenia sa na za-
klade prikladov(v zmysle pritomnosti ciel.atribatu pri trénovacich vzorkéch).
Bezny proces segmentacie zhlukuje objekty do segmentov na zaklade miery
podobnosti, ¢asto urcovanej podla vzdialenosti v priestore vzoriek(obdobne
ako pri klasifikacii cez k-najblizsich susedov).

5.1.1 Kritéria segmentacnych metod

1. Schopnost pracovat s rozdielnymi typmi atribtov, mnohé al-
goritmy segmentacie zvladnu len ¢iselné atributy vzoriek, je potrebna
schopnost pracovat aj na nominélnych typoch atribttov.

2. Schopnost objavovat segmenty réznych tvarov, mnohé algoritmy
pracuja na principe merania Euklidovskej, pripadne inej vzdialenosti v
priestore atribttov vzoriek, ¢im nachadzaju segmenty gulového tvaru,
s podobnou velkostou a hustotou vzoriek, ale segmenty v datach moézu
byt akychkolvek tvarov, reflektujicich podobnost vzoriek v nich obsia-
hnutych.

3. Minimalizacia potreby znalosti skiimanej domény dat, pre ur-
¢enie vstupnych parametrov, mnohé algoritmy potrebuju citlivé
nastavenia vstupnych parametrov, ¢o nie je vzdy mozné napr pri ski-
mani domény s velkym poctom atribtitov.

4. Schopnost pracovat zo znedistenymi datami, realne dita obsa-
huji nepresnosti, na ktoré st algoritmy segmentécie zvast citlivé, kedze
¢asto pracuju na principe merania vzdialenosti.

5. Zvladanie velkého mnoZstva dimenzii(atribiitov), poziadavka vy-
plyvajica z rozmachu ddtovyjch skladov, kde mame pre data k dispozicii
obrovské mnozstvo atributov.

6. Interpretovatelnost, ¢asto je potrebné charakterizovat nidjdené seg-
menty, schopnost priradif segmentom istt sémantiku v zmysle skiima-
nej domény dat je dolezitym kritériom.
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5.2 Segmentacia metéodou k-means

Algoritmus metédy k-means(MacQueen 1967) vezme vstupny parameter k a
rozdeli n objektov do k segmentov tak, Ze maximalizuje podobnost objektov
v ramci segmentu a minimalizuje podobnost medzi segmentami navzajom.

Algoritmus najskér nahodne zvoli k objektov, z ktorych kazdy reprezen-
tuje mean-stred, centrum segmentu. Ostatné objekty s priradené ku segmen-
tom(reprezentovanymi centrami segmentov) na zaklade podobnosti, uréenej
cez vzdialenost medzi objektami a centrami segmentov. Na zaklade rozde-
lenia objektov do segmentov sa nanovo vypocitaju ich centra(body rovnako
vzdialené od objektov v segmente). Proces sa opakuje az kym nezkonverguje
funkcia:

k
E=Y>"|z—mf
i=1 z€C;
kde z je bod v priestore atribatov, reprezentujici dany objekt, m; st centra
jednotlivych segmentov C;. CiZe pri prepocte novych centier segmentov sa
neudeje zmena.

Tato metéda pracuje dobre, ked st segmenty v datach kompaktné zhluky,
dobre navzajom oddelené. Tiez dobre pracuje na velkych siboroch dat, pre-
toze jeho vypoctova zlozitost je O(nkt), kde n je pocet objektov, k pocet
segmentov, t pocet iteracii, obvykle plati k < n a t < n.

Slabinou metdédy je pociato¢ny ndhodny vyber segmentov, ¢o v kone¢nom
dosledku nemusi znamenat terminéciu pri rozdeleni do najlepsich segmentov,
kedy funkcia E nadobtda minimum. Toto minimum moze byt len lokélne(z
hladiska rozdelenia do segmentov). Typickym prikladom je segmentacia 4
bodov v rovine A,B,C,D, reprezentujicich obdlznik so stranami a, b b > a,
na 2 segmenty. Ak sa ako pociato¢né centra segmentov urcia stredy najdlhsich
stran b, ide o situaciu kedy funkcia £ nadobudne minimum pri rozdeleni do
2 segmentov reprezentovanych najdlh§imy stranami obdlZnika, kedZe novy
prepocet centier najde rovnaké centra segmentov. Optimalne rozdelenie st
vSak segmenty reprezentované ako najkratsie strany obdlznika.

Metdda sa dé ale aplikovat len v pripade, ked vieme definovat centré seg-
mentov, ¢o byva problém ak sa vo vzorkach vyskytuji nomindlne atributy.
Taktiez nieje tato metdoda vhodna na objavovanie segmentov nekonvexnych
tvarov, pripadne velmi rozdielnych velkosti. Je tiez citliva na znecistené data,
pretoze takéto vzorky znatelne ovplyviiuji vypocet centier segmentov. Nut-
nost ur¢it vstupny parameter k, je tiez problémom pri analyzovani dat z
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domény, kde uzivatel neméd dostatok znalosti na predpokladanie pocétu seg-
mentov, ktoré chce néjst.

5.3 Segmentacia metodou k-medoids

Algoritmus k-means je citlivy na outliers, pretoze takyto objekt, moze pod-
statne ovplyvnit vypocet centier segmentov. Namiesto vypoctu centra seg-
mentov ako referenéného bodu, mézeme vziat jeden z objektov v segmente(medoid,
reprezentant), ¢o bude objekt, ktory spomedzi ostatnych mézme najviac uva-
zovat, ako centrum segmentu.

PAM (partition around medoids) je typ segmentacnej metédy, (pracujtcej
obdobne ako k-means), ktord najde k segmentov v n objektoch, cez nijdenie
reprezentativneho objektu(medoid) kazdého segmentu. Po prvotnom nahod-
nom urceni k reprezentantov, sa algoritmus snazi opakovane uréit lepsi vyber
reprezentantov cez porovnanie vSetkych dvojic typu reprezentant-nereprezentant,
a hodnoty funkcie uréujicej mieru podobnosti vsektych objektov,(napr fun-
kcie E' z metédy k-means). Najlepsi vyber novych reprezentantov v tejto
iteracii bude vstupom do dalSej iteracie. Proces kon¢i ak Zziadny vyber no-
vych reprezentantov nezlepsi mieru podobnosti.

5.4 Segmentacia hierarchickymi metédami

Segmentacia cez hierarchické metddy pracuje na principe zoskupovania ob-
jektov do stromu, kde uzly reprezentuju segmenty. Tieto metédy modzme
rozdelif na zoskupovacie(aglomerative) a rozdelovacie(divisive) podla toho ¢i
sa hierarchia formuje principom zdola nahor resp zhora nadol.

1. Zoskupovacie hierarchické segmentovanie zacina poloZzenim kaz-
dého objektu do vlastného segmentu, a tieto segmenty neskor spaja
kym vSetky objekty nie su v jednom segmente alebo sa splni podmienka
ukoncenia. Metody implementujiice tento princip sa lisia len v sposobe
vyberu segmentov pre zlicenie, napr metéda AGNES(Aglomerative Ne-
sting), urc¢uje podobnost 2 segmentov na zaklade podobnosti najblizsej
dvojice objektov z ktorych kazdy patri do iného segmetu. Podobnost
segmentov sa Casto ucuje cez vzdialenosti medzi nimy. Bezne pouzivané
miery:

dmin(ci: Cj) = minpeci,ﬁecj \p - p[
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dstred(ci7 C]) = |ml - mj|
dmaa: = maxpéC,’,]ﬁECj |p - p|

kde m; je stred,centrum segmentu C;, n; je poc¢et bodov v C; a |p — p|
je vzdialenost bodov p a p

2. Rozdelovacie hierarchické segmentovanie za¢ina so vietkymi ob-
jektami v jednom segmente, ktory postupne rozdeluje na mensie a men-
Sie segmenty, pokym sa nenaplni ukoncovacia podmienka, ako napr ze-
lany pocet segmentov alebo vzdialenost dvoch najbliz§ich segmentov
prekrodila ist( limitn( hodnotu. Rozdelovacie metédy sa zriedka vy-
uzivaju, koli problému zvolif spravne delenie na vyssich rovniach.

5.5 Segmentacia cez meranie hustoty, DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise)(Estrel,
Kriegel, Sander, Xu 1996) je segmentac¢ny algorimus, pracujici na principe
hustoty vzoriek v priesore. Princip je nasledovny:

Pre kazdy objekt(vzorku), je uréené okolie polomeru (e — okolie), ktoré
musi obsahovat minimalny pocet objektov (MinPts). Objekt, ktory ma vo
svojom e-okoli aspoii (MinPts) objektov, nazyvame Core objekt.

Objekt p je priamo dosiahnutelny z objektu ¢ v mnozine D v stlade
s polomerom € a minimalnym po¢tom objektov (MinPts), ak p je vnutri
e-okolia bodu ¢, ktoré obsahuje aspon (MinPts) objektov.

Objekt p dosiahnutelny z objektu ¢ v mnozine D v stlade s polome-
rom € a minimalnym poctom objektov (MinPts), ak existuje retaz objektov
Piy---sPn » P1 = q ap, = p takych, ze 1 < i < n, p; € D a plati, ze p;11 je
priamo dosiahnutelny z p;.

Objekt p je spojeny s objektom ¢ v mnozine D v stlade s polomerom e
a minimalnym poc¢tom objektov (MinPts), ak existuje objekt o € D, taky
Ze p aj ¢ su priamo dosiahnutelné z objektu o.

Segment zaloZeny na hustote je mnozina spojenych objektov, ktora je
maximalna v zmysle dosiahnuntelnosti, a kazdy objekt nepatriaci ziadnemu
segmentu je povazovany za Sum(nezelant vzorku).

DBSCAN pracuje na zéklade kritéria dosiahnuntelnosti. Preskiima e-okolie
kazdého objektu, ak e-okolie objektu p obsahuje aspon (MinPts) objektov,
je vytvoreny novy segment s p ako jeho core objektom. Nasledne algoritmus
iterativne zhlukuje objekty priamo dosiahnutelné z tychto core-objektov, ¢o
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moze zahitiat aj spojenie segmentov. Proces skon¢i ak sa nemozu pridat nové
objekty k ziadnemu zo segmentov.



Kapitola 6

Experiment na realnych datach

Cielom tejto kapitoly, je prezentovat v hrubom ramci proces klasifikicie na
datach, ziskanych z procesov a javov v realnom svete, priblizif proces dolo-
vania z dat ako sa s nim stretdvame v praxi.

Experimtalne tu porovname dve klasifikacné metddy,

1. Klasifikacia rozhodovacim stromom, algoritmom ID3

2. Klasifikacia metédou k-najblizsich susedov

6.1 Vyber programového nastroja

Néstrojov pre datamining je k dispozicii dost, ¢i uz open-source alebo prop-
rietarnych rieseni. Do uzsieho vyberu sa dostali nastroje:

1. RapidMiner- http://rapid-i.com/content /blogcategory/10/69/

2. WEKA- http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

3. TANAGRA- http://eric.univ-lyon2.fr/ ricco/tanagra/en/tanagra.html
Kazdy poskytuje bohaté sady algoritmov, WEKA ma k dispozicii kompletné
API rozhranie k svojim algoritmom, TANAGRA je produkt s velkou flexi-
bilnostou pri zostavovani samotnych datamingovych procesov, zvolil som si

vSak open-source nastroj RapidMiner, kedZe spliioval hlavné kritéria pre nas
experiment:

29
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e Robustnost, experimentoval som na datasetoch roznej velkosti, hlavne
nastroj WEKA mal problém pri datasetoch vicsich objemov, Rapid-
Miner sa javil najstabilnejsi

e Prehladné uzivatelské rozhranie pri dostatoénej komplexnosti
tvorby procesov

e Vizualizacia, kedZe nas primarny ciel je prezentovat proces a principy
dataminingovych metod, bohaté moznosti vizualizacie vysledkov boli
velmi délezité

6.1.1 Prostredie RapidMiner

RapidMiner je velmi uzivatelsky prijemny, jeho filozofia je skladanie samot-
ného procesu dataminingu ako skladanie prvkov stromu, ktory sa zobrazuje v
lTavej ¢asti prostredia, kazdy prvok ma definovany vstup a vystup, jednotlivé
prvky tvoria rozne procesy ¢i uz nacitanie zdroja dat, predpripravu dat, po-
trebné transformécie atributov, aplikaciu algoritmov dataminingu, ulozZenie
naucenych modelov, ohodnotenie vysledkov.

' RapidMiner@mmardiak {(zem31_5_id3.xml*) i = |I:I| xl
File Edit “iew Process Tools Help
=3 —] l_l e . a & 5 o [
Fl 40 H & = Y My = m P > B
=3 Dperator Tree E3 Parameters =1 =hiL
o - Foot : keep_example_se
FProcess |
; ExampleSource |
ExamplaSource minimal_leaf_size 2
% FeatureValueTypeFilter minimal_gain 0.0
&) FeatureValue TypaFilter |
% UserBasedDiscretization
& UcerbacedDiscretization
% ChangeattributeRole
&) ChangestributeRole
| (FeatureValueTypeFiltery }1-"-?|
| +- | learPacsadDicrratizatinel1] ey
[S.] 11:10:032 P

Obr. 6.1: RapidMiner
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6.1.2 Vizualizacia v RapidMiner

RapidMiner umoziuje zobrazenie vysledkov v mnohych vizualnych forma-
toch. Po dokonceni procesu je mozné vizualizovat povodny dataset aj s atri-
bttmi uréenymi modelom, model v textovom, pripadne grafickom formate(napr
rozhodovacie stromy), metadata a Statistiky o datasete a vysledky hodnoteni

uspesnosti klasifikacie.
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Obr. 6.2: RapidMiner vizualizacia rozhodovacieho stromu
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6.2 Vyber a popis datasetu pre experiment

Data pre nas experiment pochadzaja z Earthquake Hazards Program, sekcie
Earthquake center, informac¢nom zdroji pristupnom na sieti World Wide Web
http://earthquake.usgs.gov/eqcenter /catalogs/index.php#csv

Ide o pravidelne aktualizovanii databazu zemetraseni. K dispozicii st da-
tasety za poslednt hodinu, deri, a sedem dni. Zemetrasenia st $pecifikované
siborom atributov:

e Datum vyskytu- Date
e Lokacia- Region

e Magnitada- Magnitude, je funkciou dekadického logaritmu amplitady
viny (zjednodusene)

e Hibka epicentra pod zemskym povrchom v km- Depth
e Pocet stanic, ktoré zemetrasenie zachytili- NST

e Zemepisna Sirka- Latitude

e Zemepisna dlzka- Longitude

okrem nich obsahuji datasety aj syntetické identifikdtory ako Src, ID, ver-
sion, podstatné pre identifikiciu zdznamu v danom informac¢nom portali, ale
pre nas tieto idaje z hladiska redlneho procesu zemetrasenia a jeho atribttov
vyznam nemaju.

Nasim ciefom bude klasifikdcia vzoriek podla ich magnitidy, na zdklade
ostatnych atributov. Trénovacou mnozinou bude stibor vzoriek zemetraseni
za obdobie 24.5.2008 az 31.5.2008 eqs7day-M1_31_5_08, klasifikovat budeme
subor za obdobie 1.6.2008 az 8.6.2008 eqs7day-M1_8_6_08, obidva ziskané z
vyssie spomenutého zdroja.

6.2.1 Predpriprava dat

Predpriprava dat zahfiia vicsinu ¢asu pri akomkolvek procese dolovania z
dat. V nasom pripade odpadé potreba datového Cistenia, kedze mame priamo
od zdroja k dispozicii mnozinu vzoriek bez chybajicich hodnot atribatov. Je
vSak potrebna relevancéna analyza: Potrebujeme nutne vsetky atributy pre
nasu klasifikaciu? Aké st vztahy medzi nimy? Kedze skiimame oblast(doménu),



6.2. VYBER A POPIS DATASETU PRE EXPERIMENT 33

o ktorej mame k dispozicii idaje- vieme zistif napr do akej hibky sa vysky-
tuji najcastejsie zemetrasenia(wikipedia, odborna literattra), vieme, ze am-
plitida zemetrasenia stvisi z jeho hibkou atd. dokdZzeme na zéklade tfchto
explicitnych znalosti urcit najrelevantnejsie atribtty pre nasu klasifikaciu.

Vezmime si atribut Region. Priamo savisi s atributmi Longitude a Lati-
tude, dokonca tieto dva blizsie Specifikuji informaciu, ktori poskytuje atri-
but Region, preto ho v predpriprave dat vypustime z trénovacej mnoziny, a
taktiez ho nezahrnieme do mnoziny vzoriek, ktortt budeme klasifikovat.

Atribat Date taktiez neméa velky vyznam, kedZe ide o vzorky v rozsahu 7
dni, a tento atribtt nabera tolko unikatnych hodnoét(je zahrnuty aj cas), ze
jeho informac¢ny zisk je velmi vysoky, umelo, bez priamej vizby na cielovy
atribut(v nasej vzorke za obdobie len 7 dni datum a ¢as vyskytu zemetra-
senia nemd vyznamny vplyv na jeho charakteristiky). Tento atribtt taktiez
vypustime.

6.2.2 Problémy v predpriprave dat

Pocas fazy transformécie dat(algoritmus ID3 potrebuje nominalne hodnoty
cielového atribitu, avsak atribut Magnitude ma realne hodnoty), sa vysky-
tol problém. Prostredie RapidMinera sice poskytuje diskretizaciu spojitych
atributov, nedovoluje vSak Specifikovat ktoré(diskretizuje vSetky okrem tych,
ktoré nemaju $pecidlnu tlohu napr. cielovy atribat), naviac jeho metéda
rovnomennej diskretizacie(rozsah sa rozdeli na intervaly rovnakej velkosti)
viedla k problému s kompatibilitou tohto rozdelenia na réznych datasetoch.
Trénovacia mnozina mala iny rozsah hodnot cielového atribitu ako mnozina
urcend na klasifikdciu, ¢o je nepripustna situécia, kedze intervaly(nominalne
hodnoty) atribitu Magnitude po diskretizécii, neboli pre trénovaciu mnozinu
a mnozinu urcenu na klasifikaciu rovnaké.

Problém sa vyriesil manualnou diskretizaciou atributu Magnitude jednot-
nou pre trénovaciu aj klasifikaénit mnozinu, v intervaloch od 0 po krokoch
0.5 az do hodnoty 10, kedZe magnittiida sa urcuje celosvetovo v Richterovej
skale s rozsahom < 0,10 >.
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6.3 Experimentalne porovnanie klasifikacie me-
tod Rozhodovacieho stromu a K-najbliZsich
susedov

Na trénovacej mnozine vytvorime 2 modely, jeden ako vystup algoritmu
ID3numerical(algoritmus ID3, podporujici spojité hodnoty necielovych atri-
bitov), a druhy ako vystup algoritmu K-nearestNeighbours, oba implemen-
tované v prostredi RapidMiner. Budeme sledovat presnost predikcie atribttu
Magnitude pomocou tychto modelov aplikovanych na mnozinu vzoriek, ktoru
chceme klasifikovat- eqs7day-M1_8_6_08.

6.3.1 Parametre porovnavanych metod

Presnost predikcie nas bude zaujimat vo vztahu k nasledovnym vstupnym
parametrom porovnavanych metdd:

e Leaf size(ID3numerical)-minimélny pocet vzoriek trénovacej mnoziny
pre utvorenie listu v rozhodovacom strome, silne ovplyviiuje hibku roz-
hodovacieho stromu

e K(K-nearestNeighbours)-pocet najblizsich vzoriek v priestore trénova-
cej mnoziny na zaklade ktorych algorimtus K-najblizsich susedov zvoli
cielovy atribut pre skiimant vzorku

e Vahy atribttov(K-nearestNeighbours)-koeficienty, ktorymi sa prena-
sobia rozmery(atribtty), ¢im sa ovplyviuje ich ddlezitost pri klasifik4cii
instan¢nou metédou K-najblizsich susedov, rozmer prenasobeny koefi-
cientom koef > 1 bude signifikantnejsi pri klasifikacii

6.3.2 Vysledky experimentu klasifikacie cez ID3

Zd4 sa, ze parameter leaf-size nehra délezitt ilohu pri tispesnosti klasifikacie
v nasom experimente. Hoci celkova tspesnost klasifikicie(tabulka 6.1) sa
drzi na vyrovnanych hodnotéach, s maximami pri parametre leaf-size=16, hl-
bsia analyza ukazala zaujimavi skutoc¢nost, ze presnost predikcie uvazovana
aj v ramci presnosti v jednotlivych triedach cielového atribttu Magnitude,
silno zavisi od parametra leaf-size. Pri nizsich hodnotach tohto parametra, je
rozhodovaci strom hlbsi, a je schopny presnejsie klasifikovat cielovy atribut
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leaf size | tspesnost v %
1 40.4
2 41.06
4 42.1
8 44.56
12 45.6
16 45.88
20 45.22
32 44.28
64 45.03

Tabulka 6.1: ID3-uspesnost klasifikacie

pre nasu 20 hodnotovii §kdlu. Zdanlivo vyrovnana celkova presnost klasi-
fikdcie(tabulka 6.1) pri vysSich hodnotdch tohto parametra je spdsobend
nerovnomernym zastupenim hodndét cielového atributu Magnitude v nasej 20
hodnotovej skale.

Porovnanie presnosti predikcie v % pre jednotlivé triedy cielového atri-
biatu Magnitude(tabulka 6.2), pri parametroch leaf-size(ls)=4, 1s=12, 1s=16,

1s=32 :
magnitude | zastipenie v % | ls=4 | Is=12 | I1s=16 | 1s=32
0.5 0 - - - -
1.0 4.26 | 14.29 0.0 0.0 0.0
1.5 36.42 | 58.77 | 61.52 | 59.62 | 52.19
2.0 27.34 | 37.84 | 39.07 | 38.89 | 37.02
2.5 14.29 | 31.76 | 34.88 | 34.31 7.14
3.0 6.62 | 19.23 | 37.5 0.0 0.0
3.5 2.27 1 14.29 | 33.33 | 33.33 0.0
4.0 1.61 | 62.5 0.0 0.0 0.0
4.5 1.51 | 31.25 0.0 0.0 0.0
5.0 3.22 | 50.0 | 33.33 | 31.33 | 41.82
5.5 1.51 | 27.27 0.0 0.0 0.0
6.0 0.19 | 25.0| 25.0 0.0 0.0
6.5 0.19 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabulka 6.2: ID3-klasifikicia v triedach
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6.3.3 Vysledky experimentu klasifikacie cez K-najblizsich

susedov
1 2 4 8 16 32 64
F 39.07 | 42.01 | 43.61 | 45.13 | 43.71 | 44.28 | 42.19

0000 | 24.98 | 29.52 | 32.45 | 34.53 | 37.75 | 38.32 | 32.73
000X | 29.04 | 32.92 | 32.73 | 33.4 | 34.44 | 35.76 | 36.33
O0OXO | 25.26 | 28.57 | 28.19 | 32.54 | 33.59 | 31.5 | 33.02
OXOO | 38.51 | 42.19 | 40.49 | 43.42 | 42.86 | 41.53 | 40.68
X000 | 17.12 | 21.1 | 25.35 | 33.02 | 32.07 | 30.65 | 29.99
OOXX | 24.03 | 28.1 | 30.09 | 34.72 | 36.9 | 35.95 | 35.48
OXOX | 39.55 | 39.07 | 41.53 | 45.13 | 44.47 | 44.18 | 42.29
XOOX | 16.56 | 25.54 | 28.38 | 32.45 | 33.87 | 34.06 | 32.26
OXXO | 31.88 | 34.82 | 37.75 | 36.23 | 37.65 | 40.11 | 41.06
XOXO | 20.53 | 23.65 | 28.95 | 31.88 | 28.48 | 30.27 | 28.1
XXO0O0 | 24.5|24.69 | 32.36 | 35.0 | 31.41 | 34.06 | 30.46
OXXX | 37.37 | 36.9 | 40.11 | 44.56 | 44.94 | 43.8 | 42.67
XOXX | 21.48 | 25.64 | 29.33 | 31.98 | 33.96 | 33.77 | 33.21
XXOX | 23.56 | 34.15 | 35.48 | 39.07 | 39.17 | 39.45 | 32.45
XXXO | 21.19 | 28.57 | 33.3 | 33.02 | 33.11 | 32.92 | 30.37

Tabulka 6.3: K-sused-tispesnost klasifikacie

Vo vyssie uvedenej tabulke(6.3) st zhrnuté vysledky celkovej tspes-
nosti klasifikdcie v % cez K-najblizsich susedov, v zévislosti od véh jednot-
livych atribitov(riadky), a parametra pocet susedov(k) (stipce). Atributy
su uvedené v poradi Latitude, Longitude, Depth, NST. Pre potreby
upravy vah sa tieto ¢iselné atributy normalizovali do rozsahu < 0,1 >, aby
sa dali pozorovat zmeny v tspesnosti klasifikdcie pri zmene ich vah. Symbol
X znadi koeficient vahy atributu koef = 100, symbol O koef = 1.0 (vdha
bez zmeny). Symbol F' znadi atributy v pévodnom nameranom rozsahu, bez
normalizacie. Riadok OXOX znadi teda nasledovné vahy(koeficienty) atribu-
tov:Lat(1.0),Lon(100),Depth(1.0),NST(100).

V nasom experimente je mozné pozorovat vyznamnu tlohu atribttu Lon-
gitude pre tspesnost klasifikacie. Taktiez atribat NST sa ako dalsi podstatne
podiela na presnosti klasifikacie.

Na druhej strane je badat menej vyznamny(az rusivy) vplyv atribatu La-
titude na presnost nasej predikcie, o je vidiet z poslednej ¢asti tabulky(6.3),
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pripadne poslednej skupiny zobrazenych dat v nasledujicom grafe(6.3),
kedy po priradeni tomuto atributu ako jedinému najmensej vahy(koef = 1),
stipla presnost klasifikicie.

Najlepsie vysledky bez normalizacie sa dosiahli pri poc¢te susedov k = 8§,
pri normalizacii s po¢tom susedov k = 32.

Na rozdiel vsak ako pri klasifikacii cez metédu ID3, faktor nerovnomer-
ného zasttpenia hodndt cielového atributu Magnitude nesposobuje taky vy-
razny pokles presnosti predikcie tried s mensim zastipenim hodno6t vo vstup-
nej mnozine vzoriek. Pokles je badatelny az od hodnoty k& = 32.

Porovnanie prinisa nasledujtuca tabulka( 6.4) uspesnosti klasifikicie v
% pre jednotlivé triedy cielového atributu, v zavislosti od parametra poc¢tu
susedov k. Atribity st bez normalizacie:

magnitude | zastipenie v % | k=4 | k=8 | k=16 | k=32
0.5 0 - - - -
1.0 4.26 0.0 0.0 0.0 0.0
1.5 36.42 | 47.43 | 46.1 | 46.92 | 46.25
2.0 27.34 | 28.77 | 29.58 | 29.28 | 29.2
2.5 14.29 | 14.5 | 18.79 | 17.24 | 11.11
3.0 6.62 | 10.71 | 13.79 | 9.52 | 20.0
3.5 227 | 50.0 | 44.44 | 25.0 0.0
4.0 1.61 | 100.0 0.0 0.0 0.0
4.5 1.51 | 26.67 | 27.27 | 33.33 0.0
5.0 3.22 | 51.22 | 40.91 | 47.27 | 40.91
5.5 1.51 | 42.86 | 26.67 | 100.0 0.0
6.0 0.19 | 50.0 | 66.67 | 66.67 0.0
6.5 0.19 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabulka 6.4: K-sused-klasifikdcia v triedach
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Z.aver

Cielom prace bolo popisat zakladné techniky a metddy dataminingu, podat
pohlad na tato oblast informatiky a cez experimentalne porovnanie dvoch
klasifika¢nych algoritmov uviest Citatela aspon orientacne do problematiky
dolovania dat v praxi.

Praca podava prehlad zakladnych metéd dataminingu, oboznamuje de-
tailnejsie s principmi, potrebnou tedriou a algoritmami zakladnych klasifi-
ka¢nych a segmentacnych metod.

7 experimentu predikcie magnitiidy zemetrasenia na zaklade jej zemepis-
nej sirky, dizky, hibky pod zemskym povrchom a poétu stanic, ktoré zeme-
trasenie zachytili, vysli obe porovnavané metédy klasifikacie- klasifikdcia cez
rozhodovact strom a klasifikdacia pomocou k-najblizsich susedov porovnatelne
uspesne.

Metoda klasifikacie cez rozhodovaci strom sa ukazala presnejsia pri pred-
ikcii jednotlivych tried cielového atributu(magnitudy)(tabulka 6.2), avsak
viac citlivd na parameter urcujici minimalny pocet prvkov v listoch(leaf-
size). Pre presnejsiu predikciu jednotlivych tried cielového atribtitu bol po-
trebny hlboky rozhodovaci strom(malé hodnota leaf-size).

Metoda klasifikacie cez k-najblizsich susedov spolu s réznymi konfigura-
ciami vah vstupnych atribttov zase priniesla zaujimavy pohlad na signifikan-
tnost jednotlivych atribatov pre predikciu magnitidy v naSom experimente
tabulka(6.3). Atribit zemepisna dlzka(Longitude) spolu s atribiitom poctu
reportovacich stanic(NST) sa ukazali ako signifikantné pre nasu klasifikaciu.
Atribat zemepisné Sirka(Latitude) vykazoval zase rusivy vplyv pre presnost
klasifikacie.

Tieto zistenia samozrejme nemusia platif vSeobecne, mozu byt casovo a

39



40 KAPITOLA 7. ZAVER

priestorovo Specifické pre nasu skiimana vzorku dat. Avsak aj to je jeden
z redlnych problémov v oblasti dolovania dat, s ktorym sa v praxi Gitatel
stretne.

Pevne verim, Ze praca splnila svoje vytycené ciele a citatelovi neznalému
problematiky dolovania dat objasnila a poskytla prehlad v tejto zaujimavej
oblasti informatiky:.
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Priloha

K bakalarskej praci prikladdam CD, na ktorom sa nachadzaju datasety po-
uzité pri experimente. Ide o dataset trénovacej mnoziny vzoriek egs7day-
M1.81.508, a dataset skimanej mnoziny vzoriek eqs7day-M1_8_6_08, kde
robime predikciu magnitidy.

Zéaroven sa na CD nachadza aj volne Siritelnd verzia prostredia Rapid-
Miner, v zmysle licencie GNU GENERAL PUBLIC LICENSE. Prostredie
RadidMiner je volne k dispozicii v community edition aj na web stranke
RapidMiner- http://rapid-i.com/content/blogcategory/10/69/
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