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1 UvVoD

Uspokojovat potieby zakaznikd rychleji a l1épe nez konkurence, to je dnes snahou firem,
které chtéji ziskat perspektivni a ziskovy segment trhu. Za timto Ucelem Ize vyuzit moderni
metodologii Data mining, ktera pro obchodni vyuZiti odkryva drive neznamé souvislosti a
vztahy mezi daty. Jedna se tedy o nevSedni vytézovani implicitnich, dfive neznamych a
potencialné uzite¢nych informaci z datovych udajd.

Dolovani dat umoziiuje pomoci specialnich algoritmd automaticky objevovat v datech
strategické informace. Je to analyticka technika pevné spjatd s datovymi sklady jako
s velmi kvalitnim datovym zdrojem pro tyto specidlni analyzy.

Dolovani dat Ize charakterizovat jako proces extrakce relevantnich, predem neznamych
nebo nedefinovanych informaci z velmi rozsahlych databazi. DileZitou vlastnosti dolovani
dat je, Ze se jednd o analyzy odvozované z obsahu dat, nikoli pfedem specifikované
uzivatelem nebo implementatorem, a jedna se predevSim o odvozovani prediktivnich
informaci, nikoliv pouze deskriptivnich. Dolovani dat slouzi manaZerim k objevovani
novych skutecnosti, ¢imZz pomahaji zaméfit jejich pozornost na podstatné faktory
podnikani, umoznuji testovat hypotézy, odhaluji ve stale se zrychlujicim a slozit&jSim
obchodnim prostredi skryté korelace mezi ekonomickymi proménnymi apod. Data mining
je orientovan na praktickou vyuzitelnost vysledkd.

Data mining je relativné nova disciplina, ktera byla vyvinuta hlavné na zakladé studii
provadénych v jinych disciplinach jako jsou informatika, marketing a statistika. Mnoho
z metodologii, jez jsou v metodologii Data mining pouzivany, pochazi ze dvou odvétvi
vyzkumu, jednoho rozvinutého ve spolecenstvi strojového uceni a druhého rozvinutého ve
statistickém spolecenstvi.

Prvni naznaky aktivit, které se dnes oznaCuji jako Data mining, se objevily v 60. letech
20. stoleti s rozvojem pocitacové techniky. Slo napriklad o vyuZivani regresni analyzy
s automatickym vybérem proménnych a prvnich rozhodovacich strom. VétSinou vsak Slo
jen o ojedinélé nebo akademické zaleZitosti.

Rozvoj statistickych metod, databazovych aplikaci a umélé inteligence spolu s rychlym
rlstem rychlosti a paméti pocitacd byly predpoklady, které umoznily v sedmdesatych a
osmdesatych letech prvni systematickd vyuziti dataminingové metodologie v praxi. Slovni
spojeni Data mining oznacovalo ,vyzobavani rozinek" z dat, hledani korelaci ve velkych
datovych souborech, které je vystaveno obrovskému nebezpeéi, ze ,objevi® pouze
nahodilé fluktuace v datech bez moznosti zobecnéni a praktického vyuziti.

Od osmdesatych let 20. stoleti je za zaklad statistické analyzy povazovana rostouci
dllezitost vypocetnich technik. Soucasné s ni probihal i vyvoj statistickych metod pro
analyzu vicerozmérnych aplikaci. Obrat prisel pocatkem devadesatych let. V té dobé zacali
statistici prokazovat zajem i o strojové uceni, coz vedlo k dilezitému metodickému vyvoji.
Byly vybudovany metody, umoznujici vyhnout se zminénému nebezpeci faleSnych
korelaci. Navic rostla poptavka ze strany komercnich organizaci, disponujicich jiz velkymi
objemy dat a neschopnych z nich pomoci klasickych tabelacnich metod ziskat potfebné
podklady pro rozhodovani. To napomohlo k rychlému etablovani Data miningu jako
svébytného oboru aplikované védy a k jeho Sirokému pouziti v komercni praxi.

Casté aplikace jsou predevéim v oblastech pfimého marketingu (vybér klientl pro
osloveni), v bankovnictvi a finanCnictvi (napf. odhadovani rizika, hledani podvodd,
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k analyze trendll), maloobchodniho prodeje (zjistovani asociaci, analyza nakupnich kosik{
aj.), telekomunikaci (segmentace klientli, prodej programl aj.) a internetového prodeje
(analyza prechodl mezi strankami, efektivity reklamy apod.). Z téchto oblasti vyuziti Ize
tedy vyvodit Siroky rozsah pristupd a feSeni v rlznych odvétvich. D& se oCekavat, Ze
oblast vyhledavani znalosti v databazich (KDD) do budoucna poroste s tim, jak porostou
pozadavky firem na zpracovani jiz shromazdénych dat.

Existuji rlizné druhy nastrojl pro dolovani dat. Nékteré z nich jsou urceny specialistim se
znalostmi statistiky, nékteré fidicim pracovnikim. Cilové urCeni Uloh dolovani dat je
poskytovat strategické informace Sirokému spektru manazerd v organizaci. To, co odliSuje
dolovani dat od jinych statistickych nastrojd, je pravé zaméreni na odliSné uzivatele.
Statistické Ulohy dolovani dat jsou provadény automaticky podle uréenych algoritmd, a tak
jejich cilovym uZivatelem mdze byt i manaZer bez specidlnich znalosti statistiky, nikoliv
pouze specialista, ktery navazné zhotovuje reporty pro manazera.
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2 CILE DISERTACNI PRACE

Segmentacni analyza transakcnich dat je problém z hlediska teoretického, Casového a
technického velmi naroc¢ny. V uplynulych letech mnohé podniky, instituce a organizace
shromazdily velmi rozsahlé databaze a datové sklady. Proces akumulace dat ma explozivni
charakter a do popredi tedy stale naléhavéji vystupuje otazka, jak se v téchto velkych
datovych souborech orientovat a jak znich extrahovat relevantni informace. Pres
intenzivni teoreticky vyzkum zlstdva stdle nevyfeSena a oteviena fada otdzek,
souvisejicich s problematikou shlukovani dat, jez jsou v odborné statistické literature
zminovany velmi nedplné.

Cilem této prace je navrhnout postup zpracovani transakcénich dat pro pripravu datového
souboru a vyhodnotit moznosti shlukovani pomoci programovani a pomoci modulu pro
Data mining.

Dana prace se zabyva:

1) popisem a navrhem postupu pfipravy dat, navrzenim origindlniho programu pro
pripravu dat pochazejicich z txt souboru,

2) vybérem vhodnych statistickych postupl a ovéfenim jejich pouZzitelnosti pro segmentaci
velkého objemu dat. Hlavni cile jsou definovany takto:

a) identifikace a efektivni odstranovani odlehlych pozorovani,

b) posouzeni iterativniho shlukovani,

c) chovani kritérii se zvySovanim poctu shlukd,

d) uziti standardizace proménnych transakcnich dat stejného typu,
e) sestavovani procesl pro shlukovani a zadavani jejich parametrd.

Pro ziskavani vycerpavajicich odpovédi na otazky, zformulované ve vyse uvedenych cilech,
je nezbytné uskutecnit podrobnou empirickou analyzu, zahrnujici rozsahly soubor realnych
statistickych dat a mit k dispozici odpovidajici vypocetni prostiedi. Pro podporu technologii
Data mining existuje fada softwarovych produktl, které vyuzivaji rlzné statistické
respektive vypocetni algoritmy, liSici se efektivitou i robustnosti.

Z metodologického hlediska mohou byt postupy Data mining v SirSim slova smyslu
chapany jako prlizkumova analyza rozsahlych datovych souborl. Z toho vyplyva, Ze dana
prace bude metodicky vychazet z modelového paradigmatu, které mlze byt symbolicky
prezentovano nasleduijici posloupnosti: problém — data — analyza — model — zavéry.
Cilem takovéto analyzy je zejména umoznit orientaci ve zpracovavanych datech, odhalit
jejich zvlastnosti, skryté struktury, pripadné extrahovat klicové proménné.

Praktickych feSeni se nabizi celda fada, nebot' rlzni vyrobci programového vybaveni
navrhuji rliznd pojeti, jsou vyvijeny nové algoritmy poskytujici rozdilné vysledky.
Disertacni prace se zaméfi na empirické hodnoceni provedené na zakladé postupl
pouzivanych v systému SAS — metodologii SEMMA, ktera zahrnuje moderni postupy
reseni.
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3 PREHLED O SOUCASNEM STAVU PROBLEMATIKY

Kapitola obsahuje prehled o sou¢asném stavu zkoumané problematiky a odborné
literatury zamérené na techniky Data mining, datové zdroje, pfipravu dat a vybrané
metody. Uvadi mozZnosti praktického vyuziti technik Data mining s dirazem na vymezeni
zakladnich vlastnosti a charakteristik této metodologie. Vénuje se vymezeni, pro jaka data
jsou tyto techniky vhodné, komu jsou urcené, jak prezentuji vysledky a jaké pouzivaji
metody. Z metod se vénuje predevsim metodam shlukové analyzy.

3.1 Data mining

Data mining je védni disciplina, ktera vznikla teprve zcela nedavno na rozhrani statistiky,
umeélé inteligence a databazovych systémd [77]. Jedna se o proces extrakce relevantnich,
predem neznamych nebo nedefinovanych informaci z velmi rozsahlych databazi [20]. Data
mining (DM) je proces vybéru, prlzkumu a modelovani velkého rozsahu ddajll [70].
Ceskych adekvatnich ndzvl terminu ,Data mining" je celd fada: ,Analyza dat",
Vyhledavani v datech", ,Dolovani dat", ,VytéZovani dat" [77].

Data mining vychazi z predpokladu, ze ve velkych databazich jsou ukryty zajimavé a
dilezité poznatky, které Ize vyjadfit jednoduchymi tvrzenimi, vyjadfujicimi pFicinné
zavislosti, klasifikace a jiné vztahy. Nékteré takové poznatky mohou vést k novym
odhalenim a objevim. V této souvislosti se proto hovofi o ,Vyhledavani znalosti
z databazi®, popr. ,Objevovani znalosti v databazich® (Knowledge Discovery from
Database - KDD) [26]. Jadrem celého procesu dobyvani znalosti z databazi je pouziti
analytickych metod. Tento krok byva v anglické literatufe nazyvan Data mining, modeling
nebo analysis [3].

Vzrlstajici dostupnost dat v dnesni informacni spolecnosti vedla k potfebé dostatecnych
nastrojd pro modelovani a analyzu. Data mining a aplikované statistické metody jsou
vhodnymi ndstroji pro dobyvani znalosti z takovych dat. Data mining miZe byt definovan
jako proces vybéru, prlizkumu a modelovani rozsahlych databazi, aby se objevily modely
a schémata, jez jsou apriori neznamé. Tim se predevsim odliSuje od aplikované statistiky;
ta se tyka aplikaci statistickych metod na data, kdezto data mining je celym procesem
extrakce dat a analyzy zamérené na tvorbu rozhodovacich pravidel pro dané obchodni
cile. Jinymi slovy je Data mining procesem Business intelligence [24].

Business intelligence a Data mining jsou dllezitymi nastroji v procesu rozhodovani
zejména pro stfedni a vysSi management. Stavaji se ovSem nepostradatelnymi i v dalSich
oddélenich firem, kam si postupné prorazeji cestu [50].

3.1.1 Charakteristiky technik Data mining

Metody Data mining objevuji neocekavané zakonitosti implicitné obsazené v datech,
projevujici se v anomaliich a neobvyklém chovani dat z hlediska jejich kvality, kvantity
nebo Casové zmény [51]. Ucelem technik Data mining je najit skryté zavislosti, které Ize
vyuzit pfi obchodnim rozhodovani. Smyslem je tedy objevit v datech vzory pro poznani
jejich vyznamu a pro feseni problém( [89]. Data mining je analyticky proces transformace
podnikovych dat do obchodni informace, ktera je vyuzita pro zvySeni efektivity a ziskovosti
spolecnosti [57].
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Data mining nenahrazuje, ale vhodné doplfuje dosud uZivané postupy vyhodnocovani
hromadnych dat. Stale se uplatnuji klasické programy pro statistickou analyzu (SAS a
SPSS), systémy pro podporu rozhodovani a manazerské informacni systémy (DSS a MIS,
resp. EIS), vicerozmérné tabulkové procesory i neuronové sité [51]. Ze statistickych
metod se pouzivaji tzv. data driven metody, kam patfi shlukova analyza, exploratorni
analyza (EDA), regresni a jiné stromy [77]. Metody pocetni EDA zahrnuji jak zakladni
jednoduché statistiky, tak i pokrocilejSi, specifické vicerozmérné vysSetrovaci techniky
navrzené pro vyhledavani zavislosti ve vicerozmérnych datovych souborech [80].

Zvlasté v souvislosti s nékterymi vybranymi metodami, jako je tfeba shlukova analyza
nebo procedury hledani asociaCnich pravidel, Ize techniky Data mining vnimat spiSe jako
deduktivni proces v porovnani s béznym postupem, kdy Usudky maji prevazné induktivni
charakter [26].

Metody pro vyhledavani znalosti z dat pristupuji k analyze dat odliSné v porovnani
s klasickymi metodami statistiky jak v ziskavani dat, tak ve filozofii pfistupu k vytvareni
modeld. Klasicka statistika zpravidla predpoklada, ze data jsou vybrana podle znamych
nebo zvolenych principd, lze na né pohlizet jako na pozorovani, ktera podléhaji
modelovym zakonitostem a jsou vzorkem dané reality, ze které byla data vybrana. Pri
pouziti technik Data mining je nezbytné predchozi ocisténi zdrojovych dat od moznych
rusivych vlivll, pouziti analytickych nastrojii je Casto formalizovano, je nutné uplatfiovat
mechanizmy pro rozpoznani nahodilych modelll nebo nahodilych zakonitosti v datech,
zplsobenych napriklad predem neodhalenou kontaminaci [72].

V technikach Data mining nejde v prvé fadé o nalezeni presného modelu, testovani
vyznamnosti, validaci, interpretaci parametrll. Za Uspéch se povazuje uz nalezeni alespon
néjakého netrividlniho modelu, relace, pravidla ¢i pouzitelného predikcniho nastroje, které
vysvétli byt’ jen malou ¢ast variability v datech a predikuji Iépe, nez hazeni minci. To totiz
mze znamenat nepatrny, ale rozhodujici naskok v konkurenc¢nim prostiedi [38].

V soucasné dobé prispiva k vyvoji novych postupll ve vyhodnocovani dat silici konkurence.
Nestaci uz jen sbirat informace v datech zretelné obsazené, ale je nutné objevovat i
souvislosti, které nejsou snadno patrné. Klicovou technologii pro zvySeni kvality a
Gcinnosti rozhodovacich procesti se tedy stava Data mining. Tento postup lze strucné
charakterizovat prechodem Data — Informace — Znalosti [51]. Data jsou nejcennéjsi
surovinou, ovsem nemaji vyznam, dokud se Ucelné nezpracuji v informace. Pod pojmem
informace si Ize predstavit poznatky, které uspokojuji konkrétni informacni potfebu
manazera. Informace jsou totiz zakladem pro znalosti manazer( i jejich podfizenych
pracovnikli a nelze si bez nich jakoukoliv praci ani predstavit [89]. Ddlezitym krokem
v celém procesu dobyvani znalosti je interpretace a ocenéni nalezenych znalosti.
V pfipadé deskriptivnich Uloh je hlavnim kritériem novost, zajimavost, uziteCnost a
srozumitelnost. Tyto charakteristiky Uzce souviseji s danou aplikacni oblasti, s tim, co
prindseji expertlim a koncovym uzivatellm. Z tohoto pohledu Ize hovofit o:

e zfejmych znalostech, které jsou ve shodé se ,zdravym selskym rozumem®.
Odbornikovi na KDD potvrzuji, Ze pouzity algoritmus funguje tak, jak ma.

e zfejmych znalostech, které jsou ve shodé se znalostmi experta z dané oblasti.
Takovéto znalosti nepfinaseji nic nového, ale ukazuji expertovi, ze pouzitd metoda
je schopna objevovat v datech znalosti.
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e novych zajimavych znalostech, které prinaseji novy pohled. Jsou to idealni znalosti,
které expert hleda.

e znalostech, které musi expert podrobit analyze, nebot' neni zcela jasné, co
znamenaji.

e ,znalostech", které jsou v rozporu se znalostmi experta [3].

Imperativem dneska jsou strategické znalosti, zalozené na efektivnim vyuzivani firemnich
dat, na zakladé kterych Ize délat Gc¢inna rozhodnuti pro progresivni rlst stanovenych cild
organizace [91].

Primarné jde o to uvédomit si rozdil mezi operativnimi daty pfichazejicimi z transakénich
systémd, jako ERP, CRM nebo SCM, a jejich nutnou pfeménou v analyticka data, ktera
davaji témto datlim rozmér informaci a pfidanou hodnotu pro strategické rozhodovani
spolecnosti. Jinymi slovy, je potfeba pfipravit organizaci na implementaci Business
intelligence jako reseni, které pridava organizaci skutecnou konkurencni vyhodu [61].

Metody ziskavani znalosti z databazi maji zpfistupnit nové, dosud neznamé znalosti
uzivateldm na zakladé dosavadnich znalosti a novych informaci z dat. Analyzovana data
by méla byt relevantni danému problému. Pfi analyze je nutné uvazovat proménlivé
prostfedi a vysledky analyzy musi byt prakticky vyuzitelné. Tyto pozadavky zvysuji naroky
na integraci znalosti o dané problematice s moZnostmi technologickych prostiedkd
analyzy, coz zpravidla vyzaduje spolupraci odbornikl rfzného zaméreni. Vysledkem
analyzy mohou byt postupy, vyuzitelné jako standardy pro extrakci znalosti, nebo
analytické modely [72].

Tabulka 1: Nékteré rozdily mezi statistikou a procesy DM - KDD [72]

Statistika DM - KDD

Data ziskana z datovych sklad{, operativnich zaznam( o déjich,
retrospektivné, nemusi obsahovat pozadované informace (nejsou-li
priikazna, je nutno rozpoznat), nemusi byt zjiStovana jednotnym
zplsobem, pfed analyzou je nutné oCisténi.

Data ziskana cilené v definovanych
podminkach tak, aby odpovédéla na
dané cile (hypotézy).

PouZiti analytickych nastrojl je formalizovano, soucasti jsou
mechanismy nebo znalosti uZivatele, umoZznujici identifikaci
nespravné zvolenych dat nebo nevhodné pouzitych analytickych
metod.

PouZité statistické metody zavisi na
hypotézach a na tom, zda data maji
nebo nemaji ocekavané vlastnosti. Jejich
volba byva soudcasti planu zjistovani.

Data nejcast&ji rozsahu Fadové 10 -10°. | Nejsou neobvykld data rozsahu az 10° a vice.

Data jsou vzorkem dané reality v daném | Je mozny vyvoj vztah( v datech v priibéhu ¢asu nebo v dlsledku

Case, ve kterém byla ziskana.

geografickych rozdilli (zména modelu, zména parametr{), cilem
mUZe byt identifikace nebo popis zmén.

V réamci soucasnych technologii je
Lao

vétsSina algoritm( fesitelna statistickymi
algoritmy pro data danych rozsahd.

Reseni problému ,analyzovatelnosti" celych dat (scalability), pokud
jsou velmi rozsahla. Problém se fesi analyzou ,po Castech", mize
mit nepriznivé disledky.

Data ve tvaru dvourozmérného pole
v jednotném formatu.

Data distribuovana, rlizné formaty pfi pfenosu mezi aplikacemi,
dalsi technické problémy.

Méreni hodnot sledovanych proménnych
sjednoceno vyzkumnym planem.

Data nemusi byt sbirana ani zaznamenavana jednotnym zplsobem.
Priprava vhodnych dat je soucasti procesu (zpravidla 70 — 80 %
celkové doby pro DM).

Odlehlych pozorovani je poCetné malo:
identifikace, Casto vylouceni z analyz.

Malé relativni zastoupeni odlehlych hodnot mlize byt
nezanedbatelné v absolutnim poctu, nutno je zvlast analyzovat.

Rozpoznani nahodnych vztahl je mozné
v ramci metod klasické statistiky.

Pro rozpoznani nahodilych modelll a nahodilych zakonitosti jsou
nutné specifické metody a multioborovy pfistup k feSeni problému.

Teoreticky rozvoj Casto predchazi

Priority védeckého badani jsou ¢asto dany pozadavky praxe (vyvoi
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Statistika DM - KDD

praktickému uziti. Vysledky jsou efektivnéjsich algoritm{ apod.) a ¢asto pouze empiricky ovéreny.
podloZeny teoretickymi principy, Prevaha empirickych vysledkd nad teoretickymi. Je nebezpeci
platnymi za danych predpokladd. precefiovani vyznamu novych metod z komercnich dlivodd.

3.1.1.1 Proces Data mining

Jednotlivé kroky procesu dobyvani znalosti jsou rlizné casové narocné a maji i rliznou
dlleZitost pro Uspésné vyreseni dané Ulohy. Praktici v oboru uvadéji, ze nejddlezitéjsi je
faze porozuméni problému (80 % vyznamu, 20 % casu) a Casové nejnarocnéjsi je faze
pripravy dat (80 % casu, 20 % vyznamu) [2]. VétSina nakladd na projekty Data mining
jsou investice do pripravy a integrace dat [50]. Pomérné malo prace zaberou vlastni
analyzy [2].

Nasledujici schéma znazornuje zakladni kroky procesu Data mining:

Definice problému
Vybér dat
Pfiprava dat
Data mining
Zprovoznéni modelu
Obchodni akce

Obrazek 1: Schéma procesu Data mining [57]

1. Definice problému

Prvnim krokem v procesu je definice obchodniho problému nebo prilezitosti, na kterou se
mame zaméfit.

Uspés$na iniciativa Data mining je vzdy zahdjena dobfe definovanym projektem. Pro
ovéreni, ze bude vytvorena urcita nova hodnota, by mélo byt zahrnuto vyhodnoceni status
quo v dané oblasti. V této fazi Ize také shrnout prehled o technologiich, organizacnich a
obchodnich procesech, coz umozni navrhnout zvySeni hodnoty vici stavajicim postupim.

2. Vybér dat

Poté, co je definovan problém, musi byt definovany zdroje dat. AvSak ne kazdy zjistény
datovy zdroj je pro feSeni vhodny. Data jsou obvykle extrahovana ze zdrojovych systémdi
nebo datovych sklad{ na zvlastni server, kde je realizovan Data mining.

3. Priprava dat

Priprava dat je Casové nejnaroCnéjsi Casti kazdého projektu dolovani dat, vyzaduje az
80 % celkovych zdrojl. Data mining vyZaduje, aby data, kterd budou analyzovana, byla
pripravena do podoby jednoduché tabulky (kazdy zaznam, ktery bude modelovan,
obsahuje mnoho sloupci). Tato metodologie umoznuje vytvoreni stovek a obcas i tisicl
proménnych, které budou vstupovat do modelovani.

Tato projektova faze je nejkriti¢téjsi - vysledné modely jsou tak dobré, jak dobra jsou
data, ktera jsou pouzita pro jejich vytvoreni. Expertiza v oblasti Data mining spociva
nejvice v tom, aby reprezentace podrobnych dat méla formu odpovidajici vSem aspektlim
feSeného obchodniho problému.
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Vyznamné zlepseni vysledkd mize byt dosazeno zlepsenim metodologie pfipravy dat.
4. Dataminingové analyzy

Tato faze zahrnuje vyuziti statistickych a nestatistickych nastroji pro vytvoreni
matematickych modelll. Tato faze je typicky nejkratSi a nejjednodussi Casti jakéhokoli
Data mining projektu. VétSina organizaci, ktera zaméstnava analytiky, je schopna si
v tomto sméru postupné vystacit i sama.

Data mining se typicky realizuje na serveru, ktery je oddéleny od datového skladu nebo
jinych informacnich systémU spolecnosti. Nékteré spolecnosti dokonce vytvareji modely na
pocitacich PC s vyuzitim vzorkovani dat.

5. Zprovoznéni modelu (Deployment)

Zprovoznéni modelu je proces, kdy se matematické modely implementuji do operacniho
systému, aby mohly byt vyuzity ke zlepSeni obchodnich vysledkd.

6. Obchodni akce

Tato faze zahrnuje vyuZiti zprovoznénych modell pro zajisténi zlepSenych vysledkd
v ramci identifikovaného obchodniho problému nebo prilezitosti [57].

3.1.1.2 Text mining a web mining

Pri dobyvani znalosti se v posledni dobé objevuji i nové oblasti aplikaci. Mezi dnes velmi
popularni oblasti patfi dobyvani znalosti z textu tzv. text mining a dobyvani znalosti
z webu tzv. web mining. Do budoucna se ocekava i rozvoj oboru multimedia mining, tedy
dobyvani znalosti z multimedidlnich dat, kombinujicich texty, obrazky, zvuky,
videosekvence apod.

Dobyvani znalosti z textll Ize chapat jako specialni typ Glohy dobyvani znalosti z databazi.
Zatimco u databazi se pracuje s Udaji uloZzenymi v pevné strukture, zde se pozornost
vénuje nestrukturovanému textu. Hlavnim problémem je, jak vhodné reprezentovat
textovy dokument, aby bylo mozné pouzit néktery z algoritmd.

Dobyvani znalosti z webu soustfed’uje svoji pozornost na sluzbu world wide web. RozliSuje
se:

e dobyvani znalosti na zakladé obsahu webu (web content mining),
e dobyvani znalosti na zakladé struktury webu (web structure mining),

e dobyvani znalosti na zakladé pouzivani webu (web usage mining) [3].
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3.1.2 Technologie dolovani dat

Ulohy dolovani dat mohou byt realizovany rozmanitymi technologiemi, Casto i kombinaci
rliznych technologii. Cast procesu Data mining je typicky realizovana nastroji vyuzivajicimi
statistickou a nestatistickou analyzu dat. Déleni nastrojlii na statistické a nastroje Data
mining neni samoucelné. Statistické produkty poskytuji vétSinu potrebné funkcionality se
s nimi pracovat. Produkty Data mining maji velmi intuitivni uzivatelské rozhrani, diky
kterému je prace s nimi velmi efektivni, obsahuji nékteré nestatistické metody, které
nevyzaduji hluboké statistické znalosti pro svou parametrizaci, a umoznuji automatizaci
vyslednych modell obéma vySe popsanymi postupy [45].

3.1.2.1 Programové vybaveni

Aplikace pokrocilych statistickych metod je vazana na kvalitni statistické programové
vybaveni. Systémy pro dobyvani znalosti nabizeji jak malé firmy vzesSlé z akademického
prostredi, tak vyznacni producenti statistického softwaru [2]. Ve svété se k nejrozsire-
néjSim fadi systém SAS s produktem Enterprise Miner, systém SPSS s produktem
Clementine (a AnswerTree), statisticky balik Statistica (Data Miner) a S-plus (Insightful
Miner) [3].

Kromé toho existuje fada dalSich produktli, napfiklad DBMiner kanadské firmy DBMiner
Technology, DB2 Intelligent Miner firmy IBM, KnowledgeSTUDIO kanadské firmy
ANGOSS, ¢i GhostMiner firmy FQS Poland. Existuje i pfidavny program k tabulkovému
kalkulatoru Microsoft Excel, ktery ma nazev XLMiner a jehoz tvircem je firma Cytel [29].

Do sféry produktl pro analyzu dat postupné pronikaji i vyrobci databazi jako Microsoft,
Oracle ¢i NCR, zatim ovSem nedosahuji Sife metod dostupnych ve specializovanych
aplikacich a jsou spiSe prislibem do budoucnosti [45].

Tabulka 2 uvadi nékteré systémy pro dobyvani znalosti z dat.

Tabulka 2: Systémy pro Data mining [upraveno podle 3]

Systém Vyrobce URL
CART Salford Systems http://www.salford-systems.com
Clementine SPSS http://www.spss.com
DataEngine Management Intelligenter http://www.dataengine.de/

Technologien GmbH

Enterprise Miner

SAS Institute

http://www.sas.com

Intelligent Miner IBM http://www.ibm.com/
KnowledgeSTUDIO Angoss http://www.angoss.com
LISP Miner VSE http://lispminer.vse.cz
MineSet Purple Insight (dfive Silicon | http://www.purpleinsight.com/
Graphics)
PolyAnalyst Megaputer Intelligence Inc. | http://www.megaputer.com/
See5 RuleQuest Research http://www.ruleguest.com/see5-info.html

Statistica Data Miner

StatSoft

http://www.statsoft.com

Weka

University of Waikato

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka

WizWhy

WizSoft

http://www.wizsoft.com/

GhostMiner

Fujitsu

http://www.fgs.pl/

11
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Uvedeny prehled nezahrnuje vSechny systémy pro dobyvani znalosti. Je jisté, ze
v soucasné dobé totiz nelze hovorit o néjakém standardnim, vSeobecné pouzivaném
systému. Problémem tedy Casto je, ktery systém vybrat. Svou roli hraje jak univerzalnost
a specificnost systému, tak cena [3].

Kromé stanoveni cile analyzy je tfeba rozhodnout, ktera metoda bude pro dosazeni tohoto
cile vyuzita, pripadné ve kterém programovém systému. Nejvice moznosti ma uzivatel
v oblasti klasifikace a predikce, méné jsou zastoupeny metody pro shlukovani. Statistické
postupy pro shlukovani ve velkych datovych souborech jsou zarazovany zatim zfidka,
feSenim je tedy pouZiti neuronovych siti, pripadné genetickych algoritm@ [29].

3.1.2.2 Systém SAS

Zaklad systému SAS tvori Casti s nazvem SAS/BASE a SAS/STAT. Jejich funkénost mlze
byt uzivateli zpristupnéna pomoci aplikaci s interaktivnim rozhranim SAS/Assist, Analyst,
Market Research i grafickym uzivatelskym rozhranim SAS/Enterprise Guide. Mezi nastroje
na realizaci vicerozmérné analyzy s dodatecnou podporou pro grafickou prezentaci dat a
vysledkl patfi modul SAS/Insight. Pro Ucely analyzy Casovych fad a progndzovani jejich
budouciho vyvoje se pouzivda modul SAS/ETS s uzivatelskym rozhranim Time Series
Forecasting System a Time Series Viewer. Pro grafickou vizualizaci se vyuziva SAS/GRAPH.
Systém SAS pouziva programovaci jazyk, ktery je dostupny v SAS/IML.

Mezi pokrocilejsi aplikace dalSich moduld a feSeni systému SAS se fadi SAS/Enterprise
Miner, SAS/Text Miner, SAS High-Performance Forecasting Software, SAS/AF, SAS/EIS,
SAS/OR, SAS/QC, OROS ABC/M software. Pro Business inteligenci a budovani datovych
skladt je mozné poridit moduly SAS Marketing Automation Solution, SAS Risk Dimension,
SAS Financial Management Solutions, SAS/Warehouse Administrator, SAS/IntrNet,
SAS/Access atd [76].

SAS Enterprise Miner

Enterprise Miner je produkt firmy SAS Institute. K jeho nejpropracovanéjsim postuplm
patti statistické metody, které vyuzivaiji jiz implementované procedury.

Sample | vybér vzorku dat |
uali shlukovani
vizualizace dat ;
asociace
Modify | selekce a vytvareni velitin | | transformace dat |

. modely s dalsi
neuronove N logisticke e
oy zalozené na statistické
sité modely
stromech modely
Assess | zhodnoceni modelu |

Obrazek 2: Metodika SEMMA [3]
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Enterprise Miner pouzité metody integruje a nabizi uZivatelsky prijemnéjsi prostredi, nez
je prikazovy jazyk (kdd SAS) [3]. Jednd se o nastroj pro dolovani dat implementujici
SEMMA metodologii (Sample, Explore, Modify, Model, Assess). Jednotlivé kroky zahrnuji
vybér statisticky reprezentativnich soubord z dat, aplikaci exploratornich statistickych a
vizualizaCnich technik, vybér a transformaci nejddlezitéjSich proménnych, tvorbu modelu a
potvrzeni spravnosti modelu [65].

3.1.2.3 SPSS Clementine

Systém Clementine od SPSS ma velice propracovany zplsob ovladani, tzv. vizuaini
programovan/ (vizual programming). Z nastroji v jednotlivych paletach se na pracovni
plose posklada sekvence feseni ulohy (stream). Clementine nabizi analytikm modul pro
pfidavani vlastnich algoritmd a koncovym uZivateldm modul pro pfeneseni provedené
analyzy [3]. Clementine provadi dataminingové analyzy za pouziti metodologie CRISP-DM
(CRoss-Industry Standard Process for Data Mining), ktera uvadi tyto dil¢i kroky procesu
dobyvani znalosti: porozuméni problematice (Business understanding), porozuméni datiim
(Data understanding), priprava dat (Data preparation), modelovani (Modeling),
vyhodnoceni vysledkl (Evaluation) a vyuziti vysledkd (Deployment) [2].

mu.m.,\ A

E‘ﬂum
@
=
Sum.-r Werge Dwerive Beone u
@ Pubiksh

TransacBons Apregate

Obrazek 3: Vizualni programovani v produktu Clementine od SPSS

Jednotlivé faze zahrnuji definovani problému v dané oblasti, nahled do struktury
dostupnych dat, pfipravu dat, modelovani, ovéreni kvality modelu a jeho sdileni. Cely
proces znazorfiuje nasledujici obrazek. Jednotlivé faze zachycené v diagramu jsou dale
detailnéji rozpracovany [75].

Porozuméni  problematice je Uvodni faze zaméfena na pochopeni cild projektu a
pozadavkl na reSeni formulovanych z uzivatelského hlediska. Tato uzivatelska formulace
musi byt prevedena do zadani ulohy pro dobyvani znalosti z databazi [2].

Faze porozuméni datdm zaCind prvotnim sbérem dat. Nasleduji Cinnosti, které umozni
ziskat zakladni predstavu o datech, ktera jsou k dispozici (posouzeni kvality dat, prvni
.Vvhled" do dat, vytipovani zajimavych podmnoZin zdznam{ v databazi...). Obvykle se
zjist'uji rlzné deskriptivni charakteristiky dat (Cetnosti hodnot rznych atributl, primeérné
hodnoty, minima, maxima apod.), s vyhodou se vyuZivaji i rdzné vizualizacni techniky [2].
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Business — Data
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Data
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Obrazek 4: Metodologie CRISP-DM

Priprava dat zahrnuje Cinnosti, které vedou k vytvoreni datového souboru, ktery bude
zpracovavan jednotlivymi analytickymi metodami. Tato data by tedy méla obsahovat
Udaje relevantni k dané uloze a mit podobu, ktera je vyzadovana vlastnimi analytickymi
algoritmy [2].

Analytické metody pouZité ve fazi modelovani zahrnuji algoritmy pro dobyvani znalosti.
Obvykle existuje fada rlznych metod pro feSeni dané ulohy, je tedy tfeba vybrat ty
nejvhodnéjsi (doporucuje se pouzit vice rlznych metod a jejich vysledky kombinovat) a
vhodné nastavit jejich parametry. Jde tedy opét o iterativni Cinnost (opakovana aplikace
algoritm0 s rdznymi parametry), navic pouziti analytickych algoritmd mdze vést k potrebé
modifikovat data, a tedy k navratu k datovym transformacim z predchazejici faze [2].

Ve fazi interpretace se dosazené vysledky vyhodnocuji z pohledu uzZivatelll, tedy
z pohledu, zda byly spinény cile formulované na pocatku projektu [2].

Vytvorenim vhodného modelu cely projekt obecné nekondi. Dokonce i v pfipadé, ze
feSenou Ulohou byl ,pouze" popis dat, je tfeba ziskané znalosti upravit do podoby
pouZitelné pro podporu rozhodovani. Podle typu ulohy mize tedy wywZiti (nasazeni)
vysledk{ na jedné strané znamenat prosté sepsani zavérecné zpravy, na strané druhé pak
zavedeni (hardwarové, softwarové, organizacni) systému pro automatickou klasifikaci
novych pripadd [2].

3.1.2.4 STATISTICA Data Miner

Statistica Data Miner je dalSim prikladem systému pro dobyvani znalosti, ktery vyvinula
firma specializovand na statistické programy. Systém opét pokryva proces dobyvani
znalosti pocinaje pfipravou dat a vyuzitim vysledkd koncCe. Sekvence zpracovani dat se
tvofi na pracovni plose z jednotlivych nastrojd — uzll. Uzivatel pracuje s uzivatelskym
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rozhranim ,drag-and-drop", které se vyznacuje prizpQsobivosti, upravitelnosti dle
pozadavkl zakaznika a poskytuje jednoduchy pfistup k zakladnim skriptdm.

B CrediftnbkAnrnriment 1dm® (6=
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Obrazek 5: Data Miner - sekvence krok{

Techniky vytéZzovani dat jsou v Data Mineru zalozeny na vykonnych nastrojich obsazenych
v péti modulech, které Ize pouzivat interaktivné nebo pro vystavbu, testovani a zavedeni
novych nastrojli feseni.

STATISTICA Data Miner obsahuje pestry vybér metod Data mining napf. vybér
shlukovacich technik, architekturu neuronovych siti, klasifikacni/regresni stromy,
vicerozmérné modelovani a mnoho dalSich prediktivnich technik; velky vybér grafickych a
vizualizacnich procedur. SW je optimalizovan pro zpracovani extrémné velkych datovych
souborl (pfes milion proménnych, stratifikované ¢i prosté vybéry zaznamd).

Z vyslednych modelll Ize vygenerovat spustitelny kod v jazycich Visual Basic, C++, C#,
Java, atd. Visual Basic je primo soucasti systému. Vysledky Ize usporadat do vystupnich
sestav (report), jako spreadsheety, grafy, atd. nebo je uverejnit jako web [79], [3].
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3.1.3 Typy uloh a metody pro jejich Feseni

V rznych odbornych publikacich a v praxi existuje mnoho clenéni typ@ Gloh dolovani dat.
Novotny a spol. pouzivaji déleni uvedené v publikaci ,Principles of Data Mining". V ni se
Ulohy v dolovani dat Cleni na:

o Exploracni analyzy dat - podstatou je prozkoumat data bez predchazejici
znalosti, kterd by urcitym zplsobem hledani usmérfiovala. Vyuzivaji se zde rlzné
grafické metody ci specialni techniky.

e Deskriptivni alohy - podstatou je urcitym zplsobem popsat celou datovou
mnoZzinu. Z hlediska dolovani dat je napfiklad takovou metodou shlukovani, pfi
kterém dochazi k vytvoreni skupin, do kterych se daji projevy v datech rozdélit.

o Prediktivni ulohy - cilem je predpovédét hodnotu urcité veliciny na zakladé
znalosti hodnot ostatnich velicin. Z hlediska statistiky je takovou metodou regresni
analyza. Predikci v dolovani dat Ize provadét zejména klasifikaci prikladd do tid.

e Hledani vzorti a pravidel (hledani nuggetll) - podstatou je hledani urcitych
vztahl a vzorl chovani v datech. Klasickou Ulohou je zde analyza nakupniho
kosiku, kterd ma rozkryt, které druhy zbozi jsou zakazniky kupovany soucasné.
DalSim takovym piikladem miZze byt Uloha z oblasti bankovnictvi, spocivajici
v detekci vzorl implikujicich provadéni operaci prani Spinavych penéz.

o Hledani podle vzori - pred provadénim hledani znalosti podle vzorli ma analytik
k dispozici urcity vzor a cilem je nalézt v datech vzory, shodujici se nebo podobné
s touto predlohou. Jednd se tedy o rozpoznavani vzorll v datech na zakladé
predem definované Sablony. Tyto typy uloh se realizuji v oblasti rozpoznavani
obrazkd a textd. Napriklad pfi rozpoznavani textl je k dispozici vzorovy informacni
vektor vyjadfujici dany text. Pfi aplikaci tohoto typu Uloh se potom porovnavaji
ostatni informacni vektory s reprezentantem a vyhodnocuje se jejich podobnost,
napriklad na zakladé metod podobnosti vektord [45].

Rezankova uvadi, Ze ,existuji jednak rfizné typy Uloh, které je mozno fedit, jednak rizné
postupy, které Ize pfi reSeni pouzit". Zakladni klasifikace je uvedena v nasleduijici tabulce.

Tabulka 3: Piehled Gloh a metod pfi technikach Data mining [55]

Uloha Metoda
Klasifikace Diskriminacni analyza
Logisticka regresni analyza
Klasifikacni (rozhodovaci) stromy
Neuronové sité (algoritmus "back propagation")

Odhady hodnot vysvétlované Linearni regresni analyza
proménné Nelinearni regresni analyza

Neuronové sité (RBF - "radial basis function")
Segmentace (shlukovani) Shlukova analyza

Genetické algoritmy
Neuronové shlukovani (Kohonenovy mapy)

Analyza vztah( Asociacni algoritmus pro odvozovani pravidel
typu If X, then Y
Predikce v ¢asovych fadach Boxova-Jenkinsova metodologie
Neuronové sité ("recurrent back propagation")
Detekce odchylek Vizualizace

Statistické postupy
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Kupka uvadi, Ze pfi porovnani rliznych metod se ukazuje, Ze v efektivité analyzy mirné
prevazuji statistické metody (jsou obvykle stabilnéjsi) a ze automaticky se ucici algoritmy
predstavuji obecné spiSe nevyhodu a vétsi nebezpeci chybné interpretace [38].

3.1.3.1 Techniky dolovani dat

Ulohy dolovani dat je mozno Fesit s pouZitim celé fady technik. Mezi nejd@lezitéjsi techniky
dolovani dat patfi:

e Analyza nakupniho kosiku (Market Basket Analysis) - je specialni formou
clusteringu (detekce shluk{) pouzivanou k vyhledani skupin a prvk{, které maiji
tendenci vyskytovat se pospolu (v jedné transakci). Analyza nakupniho koSiku
hleda opakujici se nakupni koSiky a popisuje je prostrednictvim implikacnich
pravidel.

e Dedukce (Memory-Based Reasoning) - technika, ktera vyuziva znamé skutecnosti
znamych instanci a kombinuje jejich hodnoty za ucelem odhadu predikovanych
hodnot.

e Detekce shlukd (Cluster Detection) - vytvari modely identifikujici datové
zaznamy, které jsou si navzajem podobné. Detekce shlukl nevychazi z predem
definovanych skupin charakteristiky shlukd, i jejich pocCet vyhledava na zakladé
podobnosti zkoumanych dat.

e Analyza zavislosti (Link Analysis) - oproti vySe uvedenym technikam analyza
zavislosti nezkouma prvky na zakladé jejich vlastnosti, ale zaméfuje se na vztahy
mezi prvky. Jedna se o aplikaci teorie graft.

e Rozhodovaci stromy a indukce (Decision Trees and Rule Induction) -
predstavuji vykonné modely, které jsou vystupem statistickych a nestatistickych
metod, napf. klasifikacni a regresni stromy (CART), chi-kvadrat automaticka
indukce (CHAID), kritéria informacni entropie apod. Rozdéluji zaznamy
v tréninkovych sadach dat do disjunktnich skupin, kde kazda skupina mdze byt
popsana pomoci jednoduché mnoziny pravidel.

e Neuronové sité (Artifical Neural Networks) - jsou v podstaté zjednodusenym
modelem neuronovych propojeni v lidském mozku modelovatelnym vypocetni
technikou. Jejich principem je nastaveni parametrl jednotlivych ,neurond"
v procesu uceni se z tréninkovych vzork( dat, aby vysledna konfigurace co nejlépe
vyhovovala nasledné klasifikaci a predikci. Neuronoveé sité jsou prikladem aplikace
jedné z vyvojovych linii dolovani dat - umélé inteligence.

e Genetické algoritmy (Genetic Algorithms) - aplikuji mechaniku genetiky a
pfirozeného vybéru pro vyhledani optimdlni mnoziny parametrd, napriklad pro
pouziti v predikci. Genetické algoritmy neslouzi k predikci urcitych hodnot
zkoumanych prvkd (jako vSechny vySe popsané techniky), ale slouzi k vyvoji, resp.
k parametrizaci dalSich modeld pro predikci hodnot téchto prvk( [45].
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3.1.4 Aplikace Data mining

Existuje fada uloh pro dataminigové aplikace a jejich pocet stale roste. Data mining se
dnes pouzivda predevsim v bankovni sféfe, telekomunikacich, planovani, medicing,
marketingu, pfi analyzach internetovych pristupl apod. [75].

Realné aplikace, v nichZ se Data mining uplatfiuje, je mozné rozdélit do nékolika skupin.
Jedna se zejména o kreditni skoring klientd, ktery funguje v kazdé bance jiz velmi dlouho,
o specializované aplikace pro detekci podvodl v pojistovnach i bankach, o prodejné
marketingové aplikace nebo se jedna o fizeni kvality ve vyrobnich procesech [45].

3.1.4.1 Kreditni skoring

Kreditni skoring predpovida, ktefi klienti nebudou splacet Gvér nebo platit za poskytnuté
sluzby. V bankach se pouziva aplikacni skoring, ktery rozhoduje o tom, kterym klientGim
banka na zakladé jejich Zadosti poskytne Uvér. Jeden ze zasadnich problém{ aplikacniho
skoringu je skutecnost, Ze mnozina hodnocenych klientl se liSi od mnoziny klientd, kterym
byl poskytnut Gvér a na kterych je vytvaren model pro aplikacni skoring. V bankach i
telekomunikacnich firmach se pouziva behavioréini kreditn/ skoring, ktery pro vsechny
klienty na zakladé udajli o jejich chovani predpovida, ktefi z nich nebudou splacet Gvéry Ci
platit za sluzby. Behavioralni kreditni skoring ma oproti aplikacnimu tu vyhodu, ze skéruje
vSechny klienty, nikoliv jen ty, ktefi pozadali o Gvér. Proto je dcasto vyuzivan
k rozhodovani, kterému klientovi bude zaslana marketingova nabidka, zvySen Uvérovy
limit na jeho karté nebo kontokorent na bézném uctu.

Myslenkou skérovani je prifadit a periodicky - napf. mési¢né - aktualizovat individualné
pro kazdého zdkaznika jedno nebo vice skdre, jako jsou ,Pravdépodobnost odchodu
zdkaznika jsou napriklad vycisleni indikativni nebo dlouhodobé ocekavané hodnoty
zakaznika (Customer Value, Lifetime Value).

Koncovym vystupem skdrovani pak mlze byt vypis zakaznikl s nejvétsi pravdépodobnosti
odchodu ¢i souborny pokyn call centru nabidnout urcity produkt zakaznikm z urcitého
marketingového segmentu, nebo mohou mit obchodni manazefi ¢i pracovnici call centra
skore k dispozici on-line, napt. v pribéhu kazdého telefonického kontaktu se zakaznikem
[45].

3.1.4.2 Detekce — odhalovani podvodi (fraud)

Perspektivni aplikaci Data mining je odhalovani podvodl (fraud). Tato aplikace ma
uplatnéni v pojistovnach (odhaduje se, ze cca 15 % pojistnych udalosti jsou podvody),
v bankach (posuzovani pridéleni Gvérli, podvody s platebnimi kartami, pfipady prani
Spinavych penéz), v telekomunikacich pro odhaleni Spatného placeni Gctli. Podobné
technologie se pouzivaji také ve statni sfére, napf. identifikace podvodné ziskanych
socialnich davek, detekce celnich ¢i darnovych podvodd. Dataminingové predikéni modely
mohou vystihnout komplikované vazby mezi vlastnostmi klientl a velmi dobre predpovidat
potencialni podvodniky [75], [45].
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3.1.4.3 Segmentace

Segmentace je obchodni Ulohou pro jejiz realizaci se pouziva technika Data mining
shlukovani (clustering). Shlukovaci techniky umoznuji po zadani i vétSiho poctu
segmentacnich promennych najit shluky (clusters), které odpovidaji ,nejlepSim moznym"
segmentlm. Casto se ale tyto dvé skupiny pojmd (segmentace, segmenty — shlukovani,
shluky) prekryvaji [86]. K segmentaci se vyuziva nékolik algoritml Data mining. Jako
priklad Ize uvést algoritmus K-Means, Two-Step clustering nebo Kohonenovu neuronovou
sit’ [49].

Segmentace nejcastéji predstavuje segmentaci zakaznikd. Segmentovat Ize ale i telefonni
hovory podle jejich typl, stroje podle druhl udrzby atd. Segmentace zakaznikl znamena
rozClenéni zakaznik( na podskupiny, které jsou s ohledem na kritéria segmentace vnitfné
relativné homogenni a mezi sebou pomérné heterogenni. Segmentaci zakaznikl dnes
vyuZziva kazda vyznamnéjsi spolecnost pro roztfidéni zakaznikl do podskupin, pro které se
sjednocuji obchodni a marketingové postupy [86].

Marketingové aplikace jsou v zasadé rozdéleny na tfi typy.
Propensity to buy

Prvni a nejprinosnéjsi je cileni produktovych marketingovych kampani na klienty, ktefi
maji zajem si dany produkt poridit. Jedna se o takzvané , propensity to buy' nebo také
afinitni modely, které predpovidaji budouci nakup tohoto produktu. Tyto modely typicky
vznikaji pro kazdy vyznamny produkt [45].

Ztrata zakaznika, zachovani zakaznika

Druhou typickou aplikaci je ztrata zakaznika (churn) neboli predpovéd’ odchodu zakaznikd,
kterd umoznuje tomuto nepriznivému vyvoji vcas predejit. Ziskani nového zakaznika byva
v praxi financ¢né daleko naroc¢néjsi nez udrzeni uz existujiciho. Proto je vyhodné vytipovat
klienty, ktefi maji sklony k prechodu ke konkurenci, a udélat pro né specialni akce nebo
nabidky. Takovéto modely najdou uplatnéni napr. v telekomunikacich, kde je velka
migrace zakaznikl mezi jednotlivymi spole¢nostmi [75], [45]. Pro analyzu a predikci
odchodu zakaznikl se dnes vyuzivaji nejcastéji logisticka regrese, rozhodovaci stromy a
umelé neuronové sité. Pfi segmentaci je mozné se setkat jesté s Ulohou oznacovanou jako
retence — zachovani zakaznika (retention), tedy pokracovani ve vyuzivani produktl, sluzeb
nebo pokracujici nakupy urcitého zakaznika [84].

Hodnotova a behavioralni segmentace

Treti aplikaci je segmentace zakaznikl, ktera rozdéli zakazniky do homogennich skupin
podle jejich hodnoty nebo podle jejich chovani [45].

Hodnotova segmentace je UcCelnym prvnim krokem pro inicialni roz¢lenéni portfolia
zakaznikl na hlavni skupiny (popfipadé ovéreni takového jiz existujiciho rozdéleni) a byva
doplfiovana dalSimi analyzami [86]. Hodnotova segmentace je typicky zaloZzena na
nékolika malo proménnych, k nimZz patfi napf. soucasna hodnota zakaznika, potencial
zakaznika, riziko odchodu zadkaznika, dalSi rizika zakaznika. Hodnotova segmentace
pouziva obvykle 6 az 8 segmentl a slouzi k zodpovézeni otazky ,Co chceme s témito
zakazniky udélat?" [36].

Behaviordini segmentace se pokousi primarné odhlédnout od hodnoty zakaznika a
zaméfuje se na jeho ,chovani® [86]. VétSinou se pouziva pro navrh produktli, volbu
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komunikac¢niho kanalu, zplsob komunikace i vlastni sdéleni [45]. Behavioralni segmentace
je typicky zalozena na mnoha (desitkdch az stovkach) proménnych. Behavioralni
segmentace obvykle pouziva 12 az 20 segmentl a slouzi k zodpovézeni otazky ,Jak
dosdhnout u téchto zakaznikl stanoveného cile?". Behavioralni segmentace se Casto
vyuziva k cileni marketingovych kampani. Jeji nejsilnéjsi aplikaci je moznost nabizet tentyz
produkt rdznym segmentdm rlznym zplsobem, zdOraznovat jeho rlizné vlastnosti a
pouzit rlizné optimalni komunikacni kanaly [36].

Jak jiz bylo uvedeno, hodnotova segmentace je zaloZzena na nékolika malo proménnych, a
proto se pro ni pouzivaji tradicni metody clusteringu (shlukovani), zaloZzené na
vzdalenosti, napriklad algoritmus k-means. Naproti tomu behavioralni segmentace je
zalozena na mnoha proménnych a je nutné pouzit metody clusteringu zalozené na
pravdépodobnostnim modelu, napfiklad algoritmus EM pro naivni bayesovsky model.

V projektu segmentace se Casto vytvareji obé tyto segmentace a pak je behavioralni
segmentace zjemnénim segmentace hodnotové nebo hodnotova segmentace je
prehlednou agregaci behavioralni segmentace. Potom je tfeba kombinovat obé uvedené
metody tak, aby byla zachovana tato hierarchie obou segmentaci [36].

Vybér segmentacnich proménnych

Volba segmentacnich proménnych neni jednoznacnou zalezitosti. Obecné Ize fici, Ze musi
vyhovovat nékolika kritériim:

»Z pohledu zdravého rozumu"™ musi byt segmentacni proménné vybrany tak, aby
predjimaly ucel segmentace. Napriklad, je-li cilem striktné behavioralni segmentace,
neméla by se mezi segmentacnimi proménnymi vyskytnout proménna vyjadrujici
objem/mnozstvi.

Segmentacni proménné musi byt vybrany ¢i upraveny s ohledem na pouzitou shlukovaci
metodu a konkrétni nastroj. Nékteré nastroje umoziuji pouzit spojité proménné, jiné
kategorialni a jiné i oba typy.

Hodnoty segmentacnich proménnych maji mit urcité statistické predpoklady. Mezi
nejddlezitéjsi patfi:

Nezavislost. Neni vhodné, aby segmentacni proménné byly vzajemné zavislé
(korelované). To se ovéfuje predem pouzitim korelacni analyzy, faktorové analyzy i test
zavislosti kategorialnich proménnych. Pfi provadéni téchto testd je nutné dbat na
predpoklady pouzitych metod. Napriklad faktorova analyza realizovana pomoci tabulky
korelaci vypocitanych Pearsonovym korelacnim koeficientem predpoklada normalni
rozdéleni hodnot analyzovanych proménnych.

Rozdéleni hodnot. NejlepsSim vhodnym rozdélenim hodnot spojitych segmentacnich
proménnych je rozdéleni normalni (jeho grafické zndzornéni je dano symetrickou
jednovrcholovou hustotou, ktera je zvonovitého tvaru a nikde neprotind vodorovnou osu),
u kategorialnich proménnych pak zachovani pravidla, ze pocet hodnot jedné kategorie
nema presahovat 85 % a klesnout pod 15 % vsSech hodnot. Shlukovaci metody byvaji
natolik robustni, Ze se dokazou vyrovnat i s odchylkami od popsaného idealu, nicméné je
dobré se neodchylovat priliS. Jednou z cest, jak zlepSovat vysledky segmentace, je
realizovat segmentaci na podskupiny zakaznikd: Napriklad u zakaznikl banky se nejprve
realizuje celkova hodnotova segmentace a pak pouze pro zakazniky vyuzivajici i Ucet v cizi
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méné behavioralni segmentace, zaméfend na chovani ve vztahu k vyuziti Uctu v cizi
mene.

Odlehlé hodnoty. Odlehlé hodnoty (outliers a extremes) mohou vyrazné vychylit stredy
hledanych shlukd{ a pred realizaci shlukovani je vhodné tuto situaci fesit (viz dale).

Pocet. PocCet segmentacnich proménnych je dobré udrzovat rozumné maly. Obecnym
doporucenim je nezvySovat jejich pocet nad 7 az 10. Dobré zkuSenosti z nékterych
segmentaci jsou ale i s po¢tem segmentacnich proménnych, napfiklad 14 [86].

Pfi realizaci segmentace s vyuzitim shlukovani je idealni kupfikladu pouzit dvé rlizné
metody a vysledky porovnat. V pfipadé€, ze se pfilis lisi, je dobré ovéfit, zda segmentacni
proménné jsou vybrany a pripraveny podle uvedenych kritérii. Pfi segmentaci mlze
analytika i prekvapit, Ze shlukovaci algoritmy jsou vesmés citlivé na poradi pripadd.
Pozaduje-li se pfi opakované segmentaci dosazeni konzistentnich vysledkl, nesmi se
v jejim pribéhu poradi pripadl zménit [86].

CRM - Consumer Relationship Management

Zavedeni t€Zby dat by mél citit jako potfebu vrcholovy management firmy s tim, Ze
vyuziva stavajicich informaci, které ma k dispozici, ale zaroven vi, ze to jesté neni ono. Ze
napriklad potiebuje doplnit informaci o zakaznikovi historickym vyvojem jeho chovani za
nekolik let dozadu [16]. Potfeby marketingu znacné urychlily rozvoj postupd Data mining
[51]. Cabela uvadi, ze ,za timto Ucelem se v posledni dobé stale vice vyuzivaji moznosti
vypocetni techniky a nastroje CRM".

CRM je modni obchodni strategie, jejimz cilem je ziskat a udrzet si profitabilni zakazniky.
CRM umoziuje jednak Fidit nabidku produktl a sluzeb podle potfeb jednotlivych
zakaznikl, jednak fidit pfistup ke klientim a vynaloZzené naklady podle jejich vyznamu pro
podnik [16].

Ale to, co je v pozadi a co firmé prinasi skute¢né hodnoty, je CVM (Consumer Value
Management), jenz je pro Uspéch implementace CRM klicovy. Pod pojmem CVM se rozumi
koncept diferenciovaného pristupu ke klientm dle jejich hodnoty a aktivni fizeni a
budovani této hodnoty optimalizaci souvisejicich nakladl a vhodné cilenych nabidek
dalSich produktd a sluzeb [16].

Tremi hlavnimi prvky CRM jsou lidé (lidsky kapital, zakaznici), procesy a technologie.
Existuje mezi nimi bezprostfedni souvislost a doplfiuje je Ctvrty prvek: data. Vyznam a
Ucel téchto Ctyf prvkd spociva v komplexnim pohledu na CRM, nikoli v detailnim zaméreni
na vyznam jednotlivych prvkd [90].

Uspééné zavedeni CRM vyZaduje velice dobrou znalost zakaznika. To znamena mit
k dispozici dostatek dajl o jeho chovani v minulosti a souc¢asnosti. K optimalizaci dialogu
se zakaznikem je nutnad rovnéz vybudovana technicka infrastruktura. CRM je tedy sada
procesd a postupl, jimiz firma musi disponovat. Nejsou-li zavedené, je treba je
implementovat. Kromé toho je nutné podporit tyto procesy technologickou
infrastrukturou. Technologicka a procesni ¢ast CRM jsou vzajemné neoddélitelné [1].

Prvnim krokem k porozuméni zakaznikovi je védomi o vSech produktech a sluzbach, které
vyuziva, a o vSech uskute¢nénych kontaktech mezi nim a podnikem. To se reSi produkty
tzv. operativniho CRM, jejichZ cilem je predevSim "pamatovat si zakaznika" a historii jeho
kontaktd s firmou. Tyto produkty pomahaji spolecnosti pfi interakci s klientem a zvysuiji
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konzistenci vzajemné komunikace, ale samy o sobé nevedou k dokonalému porozumeéni
zakaznikovi a pochopeni jeho potreb.

Dalsim dllezitym krokem je proto solidni analyza dat o klientech, identifikace typickych
vzorll chovani urcitych skupin zakaznikl a predikce jejich chovani a potfeb do budoucna
na zakladé téchto analyz. K tomu slouzi produkty analytického CRM vystavéné kolem
centralniho zakaznického datového skladu (Data Warehouse). Ten je klicovou slozkou
Uspésné implementace komplexniho CRM a v kombinaci s analytickymi nastroji umoznuje
skuteCnou strategickou zménu v fizeni pristupu ke klientdm, nikoli jen optimalizaci
béZnych kontaktl s nimi [16].

Data v datovém skladu musi byt organizovana podle analyzovanych subjektl (zakaznik,
jeho transakce a udalosti netransakéniho charakteru, adresni udaje, produkty, financni
Udaje, data o marketingové kampani a jejich vysledcich) a nikoli podle Udajd v hlavni
Ucetni knize nebo podle toho, z jakého provozniho systému se data do datového skladu
dostavaji [1].

Mezi dllezité prinosy analytického CRM patfi schopnost modelovani a predikce chovani
konkrétnich zakaznikl v rlznych situacich. Prediktivni a naklonnostni modely mohou byt
pouzity pro vybér vhodné nabidky produktu, pro spravné a efektivni cileni marketingovych
kampani na jednotlivé segmenty zakaznikll, ¢i dokonce na konkrétni klienty, ale také
napriklad k predpovédi poptavky po jednotlivych druzich zbozi [16].

Hlavnim problémem CRM je, Ze nashromazdéné informace o zakaznicich se nachazeji
kdesi v podniku, ale nejsou k dispozici tam, kde je to nutné zapotfebi. Tim dochazi
k preruseni sledu interakci a nemlze se dostatecné vyuzit toho, Ze zakaznik zanechava
v jednotlivych kontaktnich mistech dilezité informace, které jsou nezbytné pro udrzeni a
rozvijeni vztahd [90].

Nasazeni a pouzivani komplexniho CRM systému pro ucely CVM je obvykle iterativni
proces, ktery zpocatku rozdéli zdkazniky do urcitych segmentl podle pomérné
jednoduchych kritérii. CRM systém cili na tyto segmenty rlizné marketingové aktivity, Fidi
jejich prlébéh a po jejich skonceni analyzuje jejich vysledky. Na zakladé této analyzy se
upravi a zjemni segmentace zakaznikl pro dalsi kampané a cely proces se opakuje.
Souhrn soucasné a potencialni ziskovosti klienta v prlibéhu celého jeho Zivotniho cyklu
s organizaci se nazyva celozivotni hodnota klienta (Customer Lifetime Value). K jejimu
zjiStovani se pouZivaji zejména nastroje Data mining v kombinaci s prediktivnimi a
afinitnimi metodami modelovani v zakaznickém datovém skladu. Stanoveni CLV je jednou

optimalniho pfistupu k jednotlivym zakazniklim [16].

Ne kaZdé podnikani ale CRM potiebuje. Rika se dokonce, Ze aZ 50 % investic do CRM bylo
utraceno zbytecné. Firmy, kde se zakaznici ¢asto méni nebo kde chybi pfimy kontakt mezi
firmou a koncovym zakaznikem, nebo vyrobci produktli, které si koupite jednou za Zivot,
jej prilis nevyuziji. Databazovy marketing je drahy, vyzaduje obrovskou investici do sbéru
informaci o jednotlivych zakaznicich a neustalou aktualizaci téchto dat, nemalou investici
do hardwaru a softwaru i do Skoleni pracovnikll a také specialisty na dolovani dat. Naopak
nejvyhodnéjsi je investice do CRM jednoznacné pro firmy, které sbiraji hodné dat
o klientech, jako jsou banky, pojistovny nebo telekomunikacni spolecnosti. Systém je
vyhodny také pro spolecnosti, které mohou vyuzit kfizovy prodej. O CRM by mély
uvazovat firmy, jejichz zakaznici maji velmi individuaini potreby a také jejich hodnota pro
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firmu se vyrazné liSi. Nékdy mlze 20 % nejlepSich zakaznikl vytvaret 80 % zisku
spolecnosti — o ty je potfeba se proaktivné starat a motivovat je k loajalité [44].

Firmami v prvni linii s obrovskym mnozstvim Gdajd o zakaznicich jsou zcela jisté banky,
telekomunikacni spolecnosti a supermarkety, ale i nemocnice, pojistovny, meteorologické
Ustavy a statni sektor vSeobecné. Aplikacnich oblasti se urcité najde v budoucnu mnoho,
jde jen o to uvédomit si dobre vyznam ulozenych dat a moznost jejich vyuziti pfi podpore
rozhodovani [40].

3.1.4.4 Stanoveni diagnoézy

Pro stanoveni spravné diagndzy a podani spravného léCiva na zakladé znamych priznakd
mize byt s vyhodou pouzit dataminingovy predik¢ni model, ktery dovede zahrnout i rlizné
anomalie a skryté zavislosti [75].

3.1.4.5 Analyza casovych rad

Existuji Casové frady, které lIze velmi obtizné popsat standardnimi matematicko-
statistickymi modely. Pomoci dataminingovych metod Ize v takovych fadach detekovat
rlizné interakce vyssich fadll, modelovat nelinearni zavislosti apod. Své uplatnéni tu Data
mining najde ve vSech oblastech, kde je tfeba provadét predpovédi na zakladé
historickych dat, tedy napf. ekonomika, meteorologie, kontrola kvality apod. [75].

3.1.4.6 Analyza prohlizeni stranek na Internetu (web mining)

Soubory zwww serverli se zaznamy o prohlizeni stranek predstavuji velmi objemna a
dynamicky se rozrlstajici data, ktera obsahuji mnoZstvi skrytych vazeb. Diky technikam
Data mining lze ztéchto dat ziskat informace o nejcastéjSich vzorech v prohlizeni i
zadkazniky segmentovat podle jejich chovani na internetu. Uvedené postupy uplatiuji
predevsim spolecnosti, které po internetu prezentuji nebo prodavaji své produkty [75].

Soucasné studie, zabyvajici se vyuzitim dat z webu, pouzivaji metody, k nimz patfi napf.
asociacni pravidla (association rules), shlukovani (clustering), prediktivni modelovani
(predictive modeling), analyza cest (path analysis) Ci analyza casovych sekvenci (temporal
sequences). Ackoliv vétsina metod pouzivanych pro zpracovani dat ziskanych z webu ma
plvod v databazovém marketingu, metodach pro ziskavani informaci ¢i zpracovani dat,
metoda nazvand analyza cest byla navrZena jen pro zpracovani webovych dat. Lze
predpokladat, Ze s pokracujicim narlstem vyuzivani webu budou vyvinuty dalsi metody
pro zpracovani webovych dat, umoziuijici integraci dat rizného typu.

Firma m{ze vyuZzit ve svém obchodnim planovani kazdé kliknuti mysi na webové strance,
jez se kombinuje s predchazejicimi a vytvari urcity vzor chovani navstévnika daného
webu. Spravné nakonfigurovany webovy server dokaze zaznamenat kazdé kliknuti, které
navstévnik na prohlizené strance provede. Kazdé kliknuti v této posloupnosti (clickstream)
je zapsano do protokolu daného serveru, pfiemz prislusny zaznam obvykle obsahuje
identitu navstévnika, stranku, na které byla interakce zaznamenana, a Udaj o Case. Lze
fici, ze i pri minimalni konfiguraci vSechny webové servery zaznamenavaji protokoly
pfistupl a chybové protokoly. Webové servery Ize nakonfigurovat také tak, aby ke
standardnim protokollm pfidaly jesté protokol odkazd. Popis nékterych ddlezitych zdrojd
dat na webu nasleduje nize:
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Protokoly serveru

Protokol pristupd. Pokazdé, kdyz néjaky navstévnik poZaduje nacteni néjakého souboru
z webového serveru, je do specidlniho ASCII textového souboru, nazyvaného protokol
pristupl (log), pfidan dalSi novy zaznam. Protokol pfistupli zaznamendva nejenom
pozadavky na nacteni téchto souborll, ale soucCasné také zapisuje Uspésnost Ci
neuspésnost kazdého takového pozadavku. Kazda transakce provedena v pribéhu dané
relace je chronologicky zaznamenana do protokolu pristupl. Z toho vyplyva, ze protokol
pristupl je hlavnim zdrojem informaci o navstévnicich webu a o strankach, které dany
navstévnik prohlizel.

Protokol odkazd. Protokol odkazll je dalSim protokolem vytvafenym webovym serverem a
obsahujicim zaznamy o adresach, ze kterych se dany navstévnik dostal na web vasi firmy.
Soucasné mUize protokol odkaz{ obsahovat i zaznamy o klicovych slovech, ktera jej na vas
web privedla. URL adresa, ze které se navstévnik dostal na vas web, mlze byt jen
odkazem zjiné stranky téhoZz webu nebo vysledkem hledani né&jakého vyhledavaciho
serveru. V pripadé, Zze se navstévnik dostal na vas web v dlsledku hledani na takovém
serveru, jsou do protokolu odkazd zapsana i klicova slova, na jejichz zakladé byl vas
webovy server nalezen. Kromé toho je samoziejmé zapsana i informace o webové adrese
vyhledavaciho serveru.

Cookie

Cookie je v podstaté malym mnozstvim informace, odeslanym z webového serveru na
pocitaC navstévnika ve chvili, kdy tento navstévnik vstoupi na dany server. Cookie
obsahuji informace o tom, na které stranky webu navstévnik prechazi. Jakmile se pak
dany navstévnik vrati na stranku, kterou jiz predtim navstivil, cookie (ulozené na pevném
disku pocitace daného navstévnika) umozni serveru zjisténi identity navstévnika a umozni
serveru zménu nastaveni tak, aby odpovidala pozadavkim tohoto navstévnika. Ackoliv
pouzivani cookie vyprovokovalo diskusi o ochrané osobnich Gdajd na Intemetu, mnohé
webové servery a - zejména - servery pro elektronické obchodovani je vyuzivaji jako
jednu z klicovych marketingovych komponent, umoznujicich personalizaci webovych
stranek a nabidek rlznych produktd.

Registracni formulafe a jiné zplisoby registrace navstévnik

Webové servery mohou slouzit ke sbéru dat o navstévnicich webu, a to tak, Ze na pocatku
nové relace server pozada navstévnika o vyplnéni registracniho formulare, Ten mize
vyZadovat vypInéni jména a adresy, data narozeni, pohlavi, povolani apod. Tyto informace
jsou poté nacitany do databazi, které se tak stavaji cennym zdrojem informaci
0 navstévnicich a jsou zakladem pro ziskavani dodatecnych demografickych dat,
pouzivanych pfi vytvareni podrobnych profild navstévnikad.

Pozadavek na zadani adresy elektronické posty

Mnohé webové adresy umoznuiji vyplnéni pole, obvykle nazyvaného pos/at postu na. Diky
tomu ziska firma provozujici dany webovy server moznost v podstaté okamzité informovat
konkrétni potencialni zakazniky o novych produktech a sluzbach, ¢ je midze informovat
o nabidce na firemnim serveru pro elektronické obchodovani. Cenné informace
o obchodnich trendech a analyzy ziskovosti pak mohou byt ziskany analyzou celkové
databaze postovnich adres, spojené s daty o reakcich zakaznikd. Vysledné Udaje Ize vyuzit
na webovém serveru k automatizaci odesilani e-mailovych informaci o novinkach
konkrétnim navstévniklm ¢i celym skupinam navstévnikd. Stejné tak mohou byt témto
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navstévniklm automaticky odesilany informace o specialnich nabidkach vyrobkd, o které
se tito lidé zajimali.
Data o nakupech na webu

Data, nashromazdéna ze zaznamdl o nakupech na webu (jako napf. jméno zakaznika, jeho
adresa, PSC, demografické Udaje, vybrané zbozi a prodejni ceny), mohou byt doplnéna a
rozSifena Udaji ziskanymi z newebovych zdrojli, mezi které patfi napf. rlzné Gcetnické
systémy a databaze automatizovaného prodeje. Vyslednd data lze pak podrobné
analyzovat a ziskat tak podrobnou predstavu o soucasnych i moznych budoucich
marketingovych strategiich. Kromé vyse uvedenych Udajd, které mlze kazda firma snadno
ziskat ze svého webového serveru, Ize téZ u poskytovatell pripojeni k Intemetu zakoupit
celé databaze informaci o chovani jednotlived ¢i celych skupin na jinych webovych
serverech [54].
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3.2 Data pro pouziti technik Data mining

Pfi aplikaci technik Data mining se vyuziva rznych typ( dat z rliznych datovych zdrojd.

3.2.1 Typy dat

At uz data pochazeji odkudkoli, spadaji do t¥i zakladnich typd: demograficky, behavioralni
a psychograficky.

Demograficka data obecné popisuji charakteristiky osob ¢i domacnosti. Mezi tento typ
dat patfi pohlavi, vék, rodinny stav, pfijem, vlastnictvi domu, typ obydli, Uroven vzdélani,
narodnost a pocet déti. Demograficka data jsou velmi stabilni, coz je cini vyborné
pouzitelnymi v prediktivnich modelech. Charakteristiky jako rodinny stav, vlastnictvi domu,
Uroven vzdélani a typ obydli se neméni tak casto. Demograficka data jsou obvykle levnéjsi
nez nazorova ¢ behaviordlni, zvlasté jsou-li zakoupena dohromady. Jednou z nevyhod
demografickych dat je fakt, Ze je pomérné obtizné je ziskat.

Behavioralni data vyjadruji miru akce nebo chovani. Behavioralni data jsou obecné
typem dat poskytuijicich nejlepsi prediktivni silu. V zavislosti na odvétvi mohou byt jejich
soucasti prvky jako prodana mnozstvi, typy a data nakupl, data a vySe plateb, cinnost
zakaznickych sluzeb, pojistovaci naroky, chovani pfi krachu a podobné. Jinym typem
behavioralnich dat jsou aktivity na webovych serverech (prodeje, jednotliva klepnuti
uzivatele nebo presna cesta prochazeni kazdého navstévnika webem). Behavioralni data
obvykle pIni Ulohu predpovédi budouciho vyvoje Iépe nez jiné typy dat. Je vSak obvykle
také slozitéjSi a drazsi takova data z vnéjSiho zdroje ziskat.

Psychograficka neboli attitudialni data jsou charakterizovana nazory, Zivotnim stylem
Ci osobnimi hodnotami. Tento typ dat je tradicné spojovan s vyzkumem trhu a ziskava se
hlavné prostrednictvim Setfeni, vyzkumd minéni a zajmovych skupin. Lze je také odvodit
z nakupniho chovani. Vyjadruji zamyslené chovani, které midze vysoce, ¢astetné nebo jen
okrajové korelovat se skutecnym chovanim. Tyto data Ize aplikovat na vétsi skupiny lidi na
zakladé segmentace nebo jiné statistické metody [54].

Novotny a spol. doplfuji tyto tfi zakladni typy dat jesté o data produktova a kontaktni.
Produktova data jsou Udaje otom, které produkty zaékaznik ve sledovaném obdobi
vyuzival, jak casto atd. Kontaktni data predstavuji Udaje, jez se zaznamenavaji
o reakcich na urcité marketingové kampang, o poctu a druhu dotazll zakaznika na ,horkou
linku" atd. [45].

3.2.2 Zdroje dat

Podle zplsobu porizeni dat Ize rozliSovat mezi primarnimi a sekundarnimi daty. Primarni
data jsou takova, kterad jsou ziskana pro potreby feseni konkrétniho Ukolu. Sekundarni
data byla ziskana za jinym Gcelem, nékym jinym, pricemz malokdy jsou takova data pro
analyzu zcela vhodna. V kontextu technik Data mining se jedna o data, kterda se
zaznamenavaji napfiklad v souvislosti s ur¢itou hospodarskou nebo vyzkumnou cinnosti.

Data pro modelovani Ize ziskat z mnoha zdrojd, jez se podle zplsobu pofizeni rozdéluji na
interni a externi.
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3.2.2.1 Interni zdroje dat

Interni zdroje poskytuji data s nejvyssi vypovidaci schopnosti pro modelovani. Jedna se
o data, ktera vznikaji prostrednictvim aktivit firmy jako zaznamy o zakaznicich, firemni
web, zaznamy z postovnich ¢i telefonnich kampani nebo databaze ¢i datové sklady, které
jsou primo ureny k uchovavani firemnich dat. Typickymi zdroji internich dat jsou
databaze zakaznikd, databaze provedenych transakci, databaze historie nabidek, databaze
pro kampan a datové sklady.

Zakaznicka databaze je zpravidla tvorena jednim zaznamem na zakaznika. V nékterych
organizacich jsou toto jediné databaze. V takovych pfipadech mohou obsahovat vSechny
zaznamy o prodejich a aktivitach pro kazdého zakaznika. Je vSak obvyklejsi, Ze zakaznicka
databaze obsahuije identifikacni Udaje, které Ize propojit s jinymi databazemi, napfiklad
s databazemi transakci, a ziskat tak aktualni snimek aktivity zakaznika.

Transakcni databaze obsahuji zaznamy o aktivité zakaznikl. Jde casto o nejbohatsi
informace s nejvyssi schopnosti predikce, ale mlze byt narocné ji zuzitkovat. Ve vétsiné
pripadd predstavuje kazdy fadek jedinou transakci, takze databaze mlze u kazdého
zakaznika obsahovat vice zaznam@. Transakcni databaze mohou nabyvat rznych podob
v zavislosti na druhu podnikani. Aby byla tato data vyuzitelna pro modelovani, musi byt
sumarizovana a agregovana na Urovni zakaznika. Pocet zaznamd na jednoho zakaznika se
mize liSit.

Databaze historie nabidek obsahuje podrobnosti o nabidkach ucinénych potencialnim
¢i stavajicim zakaznikdm. Vhodnym formatem je jedineCny zdznam pro kazdého
zakaznika. Proménné vytvorené z této databaze maiji ¢asto nejvyssSi schopnost predikce
v cilenych modelech odpovédi a aktivace.

Z databazi stavaijicich ¢i potencidlnich zakaznikl se vybiraji data potfebna pro kampar.
Vyuzivaji se pro generovani individualizovanych dopisti nebo pro nahravky telefonni
nabidky telemarketingovych firem [54].

Pro prenos dat mezi dvéma (i vice) libovolnymi systémy Ize pouzit tzv. ETL (Extraction,
Transformation and Loading). Béznym oznacenim pro prostfedky ETL je rovnéz datova
pumpa. Jejim Ukolem je data ze zdrojovych systém ziskat a vybrat (Extraction), upravit
do pozadované formy a vycistit (Transformation) a nahrat je do specifickych datovych
struktur, resp. datovych schémat, datového skladu (Loading). ETL systémy ziskaly na
dlleZitosti s rozvojem analytickych systémd, tedy s explicitni potfebou pro zajisténi
prenosu dat mezi rlznymi aplikacnimi systémy v ramci rliznorodého databazového
prostfedi. Nastroje ETL pracuji v davkovém (batch) rezimu, data jsou tedy prendsena
v urcitych Casovych intervalech. VétSinou se jedna o denni, tydenni a mésicni intervaly.
Nastroje pracuijici v redlném case se oznacuji EAI (Enterprise Application Integration) a
vétSinou pouze dopliuji davkovy prenos, coz umoziuje vznik nové generace datovych
sklad(, tzv. Real-Time Data Warehouse [45].

Datovy sklad (Data Warehouse) je integrovany, subjektové orientovany, staly a ¢asové
rozliSeny souhrn dat, usporadany pro podporu potfeb managementu [45]. Datovy sklad je
struktura, ktera spojuje informace ze dvou C¢i vice databazi [54]. Toto sjednocovani
zahrnuje zajisténi shody nazvl stejnych ukazatell, sjednoceni meéfitek, sjednoceni
kédovani (napf. pohlavi kddované v jedné databazi hodnotami ,M" a ,Z", v jiné databazi
L0 a ,1%) apod. [3]. Za pomoci vySe zminénych datovych zdroji dava datovy sklad data
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dohromady do jednoho centralniho Ulozisté, provadi jejich urcitou integraci, vycisténi a
sumarizaci a distribuuje informace do datovych martl [54].

Do datového martu (datového trzisté) se z datového skladu presouvaji data relevantni
pro urcity typ analyz [3]. Princip datovych trZist' je obdobny jako v pfipadé datovych
sklad@. Rozdil je v tom, Ze datova trZisté - Data Marts jsou urCena pro omezeny okruh
uzivateld (oddéleni, divize, pobocka, zavod apod.). Podstatou jsou tak decentralizované
datové sklady, které se budou postupné integrovat do celopodnikového feSeni.
V nékterych pripadech slouzi dale Data Marts, i po vytvoreni celopodnikového datového
skladu, jako mezistupen pfi transformacich dat z produkénich databazi [45]. Datové marty
slouzi k uchovavani podmnozin dat z centralniho Ulozisté, ktera byla vybrana a pfipravena
pro urcité koncové uZivatele. (Casto se také oznacuji za oborové datové sklady.) Analytik,
jenz chce ziskat data pro urcity cileny model, pak pfistupuje k odpovidajicimu datovému
martu [54].

Data Mart je tak problémové orientovany datovy sklad, uréeny pro pokryti konkrétni
problematiky daného okruhu uZivateld a umoznujici flexibilni ,ad hoc" analyzu. Vysledkem
vytvareni datovych trzisf je zkraceni doby navratnosti investic, snizeni nakladl a
podstatné zmenseni rizika pfi jejich zavadéni [45].

Data ve formé Data Warehouse je tedy nutno filtrovat, cistit, doplnit, normalizovat,
agregovat, prevést na spolecnou strukturu, doplnit potfebnymi externimi Udaji. Data
Warehouse Ize oznacit za kompletni soubor problémové orientovanych, integrovanych
podnikovych dat, ziskanych z transak¢nich systémd. Data v Data Warehouse jsou nejen
detailni, ale i souhrnnd, zachycuiji i historicky vyvoj a vyuzivaji se analyticky [51]. Pro praci
s daty ulozenymi v datovém skladu slouzi analytické manaZerské nastroje EIS (Executive
Information System), MIS (Management Information System) a DSS (Decision Support
System). EIS a MIS slouzi pro rlizny stupen agregace a prezentace vysledkd procest ve
firme, kdezto systémy DSS hledaji zavislosti mezi daty, popisuiji firemni procesy a sleduiji
jejich vzajemné zavislosti. Pravé pro DSS je pouzita technologie Data mining [89].

3.2.2.2 Externi zdroje dat

Mezi externi zdroje se fadi obvykle prodejci a kompilatofi seznam(. Prodejci seznam( jsou
firmy, které prodavaji seznamy osob. Jen malo z téchto firem vSak ma prodej seznam(
jako svlj vyhradni pfedmét cinnosti. Mnohé z nich se zabyvaji v prvni fadé prodejem
prostfednictvim cCasopisi nebo katalogli a prodej seznaml osob byva jejich vedlejsi
¢innosti. Podle druhu cinnosti obvykle shromazduji a prodavaji jména, adresy a telefonni
Cisla spolecné s demografickymi, behavioralnimi ¢i psychografickymi Udaji. Nékdy také
provadéji ,ocistu" seznamd nebo jejich procisténi, aby zvysili jejich hodnotu. Mnohé
z téchto firem prodavaiji své seznamy prostiednictvim kompilator( a brokerd seznamd.

Kompilatofi seznamd jsou firmy, které prodavaji rlizné seznamy, z nichz nékteré jsou
zaloZzeny na jediném seznamu a jiné jsou kompilovany z nékolika rliznych databazi.
Nékteré firmy vychazeji z podkladl, jako je telefonni seznam nebo registracni data
z fidicskych prtkazll. Pak nakupuji seznamy, vzajemné je slucuji a doplnuji chybéjici
Udaje. Mnohé z téchto firem provadéji vlastni vyzkumy, aby zdokonalily presnost svych
seznamU [54].
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3.2.3 Velikost datového souboru

VétsSina vyzkumnych a analytickych Uloh se opird o primarni data. Vzhledem k predmétu
zajmu a charakteru Ulohy se primarni data ziskaji zplsoby, jako je navrhovani
experimentl, dotazovani a nékdy i skutecnym pozorovanim daného jevu ¢i procesu. Cilem
je ziskani odpovédi na otazky, které byly na samém zacatku definovany. V porovnani
s timto pristupem byva Data mining spojovan s analyzou rozsahlych sekundarnich dat -
procesem hledani zajimavych vztahQ a struktur v rozsahlych databazich historickych dat.
Pro analyzu primarnich dat jsou typické datové soubory relativné malého rozsahu,
predpoklada se i urcita kvalita dat, jejich stacionarita, technika pouZita k jejich ziskani i
alternativni metody, které se pouzivaji pro jejich analyzu. V porovnani s témito zaveéry je
situace v technikach Data mining odlisna [26].

Analyzuji-li se sekundarni data z podnikovych databazi, pracuje se se soubory velkého
rozsahu. Oznaceni souboru jako malého nebo velkého zavisi na rliznych faktorech. Dané
oznacCovani se vztahuje predevsim na pocet objektl. U shlukové analyzy je vSak nutné
prihlizet i k poctu proménnych. Jako priklad velkého souboru uvadi Hebak a kol. pfipad,
kdy ma soubor vice nez 250 objektd. Je-li objekt charakterizovan vice nez
16 proménnymi, jsou jiz obtizné identifikovatelné rozdily ve vzdalenostech mezi objekty.
Jiz v takovém pripadé se hovori o vysoké dimenzionalité. Praxe vsSak ukazuje, ze
databazové zdroje dat obsahuiji zaznamy, jez se daji pocitat v miliénech (a vyssich radech)
pozorovani.

Rozsah pozorovani v fadech statisicd ¢i milionl ¢i pocet proménnych v fadu stovek neni
ni¢im neobvyklym. Také neni prekvapenim u takto rozsahlych souborl, Ze ani dnesni
vypocetni prostfredky nemusi byt pro efektivni analyzu dostacujici [26]. Mala
implementace projektu Data mining se pohybuje v fadech gigabajtd objemu dat, stfedni a
vétsi pak pokracuje pres desitky, stovky az k terabajtim objemu dat [50].

Proto se pro vétSinu Uloh datovy soubor redukuje ve fazi predzpracovani. Redukce se
mdZe tykat jak poctu objektd, tak poctu proménnych, ale i poctu kategorii, pokud datova
matice obsahuje kategoridlni proménné. Zatimco snizeni poctu proménnych a poctu
kategorii se vyuziva i pfi analyze primarnich dat, redukce poctu objektl se tyka prevazné
analyzy sekundarnich dat. Existuji i metody, které fesi soucasné problém velkého poctu
objektl i problém velkého poctu proménnych, a to pomoci shlukovani podprostord. Pfi
shlukovani je vSak potfeba analyzovat vSechny objekty, proto jsou pro velké datové
soubory vyvijeny nové metody [29].

I pres neustdly technicky rozvoj a s nim souvisejici rlst kapacit pamétovych médii,
zlstavaji bézné statistické metody z dlvodu kuprikladu nedostacujici operacni paméti
mimo oblast pouziti. V takovychto situacich je zapotrebi aplikace jinych pfistupl k analyze
dat, mezi néz patfi nékteré adaptivni ¢i sekvencni metody a techniky a jim spolecna snaha
o nalezeni rlznych optimalizanich algoritm@. Jejich hlavnim Ucelem je v prvé fadé
vypocetni dosazitelnost hledanych fesSeni, ve srovnani s jinymi pouzivanymi algoritmy
dosazeni v zasadé stejnych Ci alesponn podobnych vysledkl v relativné kratSim case a

7 e s

S velkym rozsahem dat Uzce souvisi i kvalita dat. HanysS uvadi, ze ,Usudky o kvalité dat
v souborech dat obrovskych rozmér(" mohou byt velmi slozité a obtizné. Zplsob, jak
pristupovat napriklad k pozorovanim extrémnim, odlehlym nebo k pozorovanim chybéjicim
¢i chybnym, neni zcela zrejmy [26].
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3.3 Priprava dat pro Data mining

Data mining nelze provadét bez kvalitni pfipravy dat. A pravé priprava dat je dalsi oblast,
kde se ve znacné mife uplatiiuji statistické metody. Zjistovani odlehlych a extrémnich
hodnot, nahrazovani chybéjicich Udajl, vypocty s datovymi soubory obsahujicimi chybéjici
Udaje (rlizné zplsoby vynechavani udajll) - to jsou oblasti, které se bez statistickych
postupd neobejdou [56].

Dasu a Johnson [18] se vénuji problematice prizkumovych technik Data mining a Cisténi
dat. Upozoriuji, ze ,data jsou obvykle velmi znecisténa, slozena z mnoha tabulek a maji
neznamé vlastnosti®. Pfedtim, nez se zacne tvorit jakykoli vysledek dataminingovych
analyz, tak se data musi oCistit a prozkoumat, coz byva Casto tou nejnarocnéjsi Cinnosti
jak na cas, tak obtiznost. Dasu a Johnson uvadi, Ze ,mezi opravdové vyzvy
v dataminingové Uloze patfi:

e tvorba datového souboru, ktery by obsahoval relevantni a bezchybné informace, a
e urceni vhodné techniky pro analyzu®.

Proto je nutné vénovat velkou pozornost systematickému procesu prlizkumu dat a Fizeni
kvality dat. Prlizkumna faze jakéhokoli projektu datové analyzy nevyhnutelné zahrnuje
vyfeseni problému s kvalitou dat a zaroven jakékoli zlepSovani kvality dat nevyhnutelné
zahrnuje prlizkum dat. Problém s kvalitou dat se da resit pomoci metod mnoha disciplin:
statistiky, prlzkumovych technik Data mining (Exploratory Data Mining), databazi,
managementem a pomoci metadat. Pro exploratorni analyzu komplexniho, neznamého
souboru je tedy nutné pouzit nékolik nesourodych technik, aby se ziskaly dodatecné
informace [18].

Prizkumovy Data mining se sklada z jednoduchych a prehlednych souhrn{ a analyz, které
odhaluji charakteristiky dat, stejné jako typické hodnoty (pr@iméry, mediany), kolisavost
(rozptyl, variacni rozpéti), prevladani rozdilnych hodnot (kvantily) a mezivazebni vztahy
(korelace). Je dlleZité poznamenat, Ze pii feSeni kvality dat je nutné konzultovat danou
problematiku s odborniky a zaclenit jejich znalosti do dalSich etap prlizkumové analyzy.
Nesmi se zapominat ani na to, Ze datové soubory generované automaticky mohou
obsahovat chyby zplsobené nespolehlivosti softwaru, hardwaru a zpracovanim [18].

Pfiprava dat je v procesu vytvareni modelu jednim z nejddlezitéjSich krok(. Kvalita
vstupnich dat je kliéem k Uspéchu projektu [54].

Nastroje pro zajisténi datové kvality

Nastroje pro zajisténi datové kvality zazivaji svdj prudky rozvoj s rdstem nasazeni
analytickych aplikaci, zejména diky faktu, Ze pro Uspéch nasazeni feseni je, kromé jiz
funkciondlni a technické znalosti, tfeba korektni obsah. Vzhledem k povaze feSeni -
podpore analytické prace - je dilezité, aby tato prace probihala nad korektnimi daty,
dokumentujicimi redlnou situaci podniku.

Nastroje pro zajiSténi datové kvality se proto zabyvaji zpracovanim dat s cilem zajistit
jejich:
e Uplnost - jsou identifikovana a oSetfena data, kterd chybi nebo jsou nepouZitelna
(z riznych dlvod()
e Soulad - jsou identifikovana a oSetfena data, ktera nejsou ulozena ve standardnim
formatu.
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e Konzistenci - jsou identifikovana a oSetfena data, jejichz hodnoty reprezentuji
konfliktni informace.

e Presnost - jsou identifikovana a oSetfena data, ktera nejsou presna nebo jsou
zastarala.

e Unikdtnost - jsou identifikovany a oSetfeny zaznamy, které jsou duplicitni.

e Integrita - jsou identifikovana a oSetfena data, ktera postradaji ddlezité vztahy
v{ci ostatnim dattim.

Implementace datové kvality je jednim z horkych témat soucasnosti [45].

3.3.1 Ziskani dat

Prvnim krokem v procesu pfipravy dat je ziskani dat v pouzitelném formatu. Zpravidla se
data vyZaduji ve tvaru ASCII. Pro soubor typu ASCII se téz vZilo oznaceni plochy soubor
(flat file) nebo textovy soubor. Radky reprezentuji jednotlivé zaznamy nebo pozorovani,
sloupce neboli pole pak predstavuji vlastnosti neboli proménné tykajici se zaznaml. ASCII
soubor se vyskytuje, pokud jde o délku zaznam(, ve dvou zakladnich formatech: o pevné
a proménné délce. Format pevné délky se snadnéji Cte, protoze pro kazdou vlastnost
pouziva pevné vyhrazeny prostor. Kazdy fadek dat ma stejnou délku. Nevyhodou pevné
délky zaznaml je, Ze spotfebovava pro data prazdny prostor. Chybi-li v polich vétsi
mnozstvi hodnot, mdze byt tedy neUsporny. Format proménné délky ma v kazdém fadku
stejnou strukturu. Rozdil spociva v hodnotach sloupcl (poli). Jestlize hodnota v nékterém
sloupci chybi, neni vyplnéna mezerami, ale pro oddéleni od sousednich hodnot je pouzit
oddélovac. Mezi mozné oddélovace patii carky, lomitka a mezery. Velkd vyhoda tohoto
formatu spociva v tom, Ze pokud v ném chybi hodné hodnot, zabiraji data méné mista.

Je dllezité vyzadat si k datim potfebnou dokumentaci, napfiklad rozvrzeni souboru a
datovy slovnik. Rozvrzeni souborli prozradi ndzvy proménnych, pocatecni pozici dat a
délku pole a typ vSech proménnych. Datovy slovnik vam poskytne informaci o typu a
podrobny popis vyznamu kazdé proménné. Doporucuje se rovnéz ziskat ,vypis dat" nebo
vytisk prvnich 25-100 zaznamd [54].

3.3.2 Vytvoreni sady dat

Pro vytvoreni sady dat je v mnoha pfipadech nutné zkombinovat data z nékolika zdrojt.
Predtim, nez je vytvoren datovy soubor pro modelovani, by se vSak mélo zvazit, zda
nebude vhodné zredukovat jeho velikost pomoci vzorkovani. Ackoli béhem poslednich let
nesmirné vzrostla vykonnost pocitacli, ma stale dostatecny smysl. Urychluje cely proces a
produkuje v podstaté stejné vysledky [54].

3.3.3 Kontrola dat

DalSim krokem je kontrola dat, zda v nich nejsou chyby, hodnoty mimo prijatelny rozsah a
chybéjici hodnoty. Jde o Casové nejnaroCnéjsi, nejméné zajimavy, avsak nejddlezit&jsi
krok v celé pfipravé dat. Kontrolu dat Ize provadét jak na zakladé grafickych, tak i
vypocetnich postupl [54].

3.3.3.1 Vizualizace vyhodnocovanych dat

Tézbu dat Ize provadét od jednoduchého dotazu do databaze pres tvorbu tabulky
z ulozenych dat az po vizualni zobrazeni analyz z dat pochazejicich z nékolika databazi.
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Prvni stupen znamenaji jednoduché dotazy, kratké vypisy, malé tabulky nebo neprilis
slozité analyzy. O stupen vysSe je “typicky pocitaCové” zobrazeni, napf. ve formé tabulky
nebo 3D grafu, spolu s jednoduchou analyzou. Nejvyssi stupen je 2D nebo 3D vizualizace
ulozenych dat [40]. Kvalitni vizualizace vyhodnocovanych dat ma pro odhalovani anomalii
neobycejny vyznam [51].

Vizualizace vznikla proto, Ze graficka podoba dat je pro ¢lovéka intuitivni, vice pfijatelna,
rychleji se chape a lépe se pamatuje. Lidské smysly odhali anomalie a podobnosti
v datech, ktera jsou zobrazena v grafické podobé, mnohem dfive, nez kdyz jsou data
ziskana ve formé tabulky. Ve 3D ¢lovék umi efektivné analyzovat i velmi slozité vztahy.
Pro usnadnéni analyzy trendd byva trojrozmérny prostor rozsifen o rozmér Ctvrty formou
animace objektl v Case. Vizualizacni metody proto pouZivaiji lidé, ktefi se potfebuiji rychle
a kvalitné rozhodovat [40].

Doporucit vhodné grafické prezentace pro vicerozmérné statistické vystupy byva o néco
slozitéjsi, protoZe v nabidkach statistickych a specializovanych programl previadaji
z pochopitelnych dlvodl dvourozmérné grafy. Hebak a kol. ve své knize vénuji celou
jednu kapitolu vicerozmérnym graf@im. Zminuji se o zajimavych grafickych moznostech
s cilem naznadit krasu, nazornost a uZiteCnost vizualizace rliznych vicerozmérnych metod
a uloh [29].

Velmi dobré moznosti vizualizace nabizi téz grafické rozhrani nastroje OLAP (On-Line
Analytical Processing), které umoZiuje uzivateldm nahlizet na data jak v numerické
podobé, tak v podobé nejrliznéjSich grafli. Zakladem OLAP je pohled na data jako na
mnohorozmérnou tabulku nazyvanou datova krychle (data cube). Tento zplsob ulozeni
umoziuje rlizné pohledy na data: nataceni krychle (pivot), provadéni fezl (slice), vybér
urcitych Casti (diice) a zobrazovani rliznych agregovanych hodnot [3].

3.3.3.2 Odlehlé hodnoty a chyby dat

Odlehla hodnota (outlier) je pripad, kdy se hodnota proménné vyskytuje jednou nebo pfi
nizké frekvenci daleko od stfedni hodnoty i od vétSiny ostatnich hodnot této proménné.
Rozhodnuti, zda je urcitd hodnota odlehlou hodnotou nebo chybou dat, je véda sama pro
sebe. Nejlepsi zbrani je v tomto sméru dikladna znalost zpracovavanych dat. NejlepSim
zplsobem, jak zkontrolovat diskrétni hodnoty, je vypocet Cetnosti [54].

Jednou z cest pfi feSeni odlehlych hodnot je pouziti diskretizace, kdy se pripady nabyvajici
odlehlych hodnot dostanou do krajnich ,kost" (viz dale).

Druhou moznosti je vypustit z analytické tabulky pro analyzu véty s odlehlymi hodnotami
a modely trénovat pouze na fadcich, které takové odlehlé hodnoty neobsahuji. Priklady,
kdy jsou v daném radku povaZzovany hodnoty jedné z jeho proménnych za odlehlé:

e Absolutni hodnota se liSi od prliméru o vice nez sedminasobek (pétinasobek,
trojnasobek) standardni odchylky. To je vhodné pro proménné, jejichz pribéh
hodnot se prilis nelisi od normalniho.

e Hodnota patfi do prvniho nebo posledniho decilu vSech hodnot.

e Hodnota je vySSi nebo nizSi nez predem stanovené pevné meze zjisténé
predbéznou analyzou dat ¢i znalosti doplriujicich informaci.

Pri feSeni odlehlych hodnot je treba byt opatrny a zvolit spravnou rovnovahu mezi Cistotou
modelu (k niz vede odstranéni vétsiho poctu pripadd s odlehlymi hodnotami) a potfebou
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neodfiltrovat z analytické tabulky pro analyzu skupinu pfipadl, které spolu vytvori
vyznamny shlukovaci segment nebo predikéni typologii [85].

Pokud se narazi na chybu, jejiz ndprava neni zfejma, je mozné ji povazovat za chybéjici
hodnotu. Jinou metodou pro zpracovani hodnot mimo rozsah je vytvorit pro né prekryvaci
pravidlo (tj. pravidlo, které umozni nahrazeni extrémni hodnoty néjakou jinou hodnotou,
nachazejici se v akceptovatelnych mezich). Lze jej uzit napf. tak, ze se zjisti, zda je
smérodatna odchylka vétsi nez dvojnasobek hodnoty 99. percentilu. Pokud ano, pak je
dand extrémni hodnota nahrazena ctyfnasobkem hodnoty 99. percentilu. Tim se ziska
pomérné Siroké rozdéleni, ovsem uz bez evidentné extrémnich hodnot. Toto konkrétni
pravidlo funguje jen u proménnych s kladnymi hodnotami. Podle dat Ize toto pravidlo
upravovat tak, aby vyhovovalo danym potrebam [54].

Vyhodu je, pokud jsou k dispozici algoritmy, které feSeni odlehlych hodnot nabizeji
v pribéhu analyzy (pro pfipad segmentace je to napf. SPSS Two step cluster). Pak mlze
nalezeny segment ,outliers" Casto predstavovat signifikantni a zajimavou skupinu [85].

U kategorialnich proménnych se pouziva slucovani hodnot kategorii majicich maly pocet
pripadl s jinymi kategoriemi, popfipadé se tyto pfipady vyloudi [86].

3.3.3.3 Chybéjici hodnoty

Pri sbirani a kombinovani dat se vyskytuji chybéjici hodnoty témér v kazdé sadé dat.
I skutecnost, ze hodnota chybi, totiz mdze mit prediktivni viastnosti. Tyto informace je
nutno zachytit [54]. Typicka jsou tato reSeni:

e Rédky s chybéjici hodnotou segmentacni nebo predikéni proménné jsou pfi
analyze ignorovany. Takovy pripad je indikovan napt. v prostredi relacni databaze
ponechanim nastaveni hodnoty na NULL s tim, Ze analyticky algoritmus takovou
hodnotu jako chybéjici vyhodnoti [85].

e Chybéjici hodnota se nahradi vhodnou zvolenou hodnotou. Mlze zde poslouZit
aritmeticky prdmér nebo median — je vSak tfeba velké opatrnosti [85]. Cil pfi
nahrazovani  chybéjicich hodnot je dvoji: zaplnit prazdnd mista
nejpravdépodobnéjSimi hodnotami a zachovat celkové rozdéleni hodnot proménné.

o Substituce jedné hodnoty je nejjednodussi metodou nahrazovani chybéjicich
hodnot. Na vybér jsou tfi obvyklé moznosti: stfedni hodnota, median a maéd.
Stfedni hodnota je zaloZena na statistickém vypoctu nejmensi chyby ctverc.
Tim se do rozdéleni hodnot proménné zavadi nejmensi mozna variance. Je-li
rozdéleni velmi Spicaté (nesoumérné), mlze lépe poslouzit median.

o Pri substituci stredni’ hodnotou tridy se vyuzivaji stfedni hodnoty podskupin
jinych proménnych nebo kombinaci proménnych. Tato metoda zachovava
lépe plvodni rozdéleni hodnot.

o Podobné jako u substituce stfedni hodnotou tridy vyuZiva regresni substituce
stfedni hodnoty skupin jinych proménnych. Vyhodou regrese je schopnost
pracovat se spojitymi proménnymi stejné jako hledat ve vice proménnych
presnéjsi miru. Vysledné hodnoceni regrese slouzi k dopocteni nahradnich
hodnot. Jednou z vyhod regresni substituce je jeji schopnost zachovat
celkové rozdéleni dat [54]. Napf. SPSS nabizi modul ,Missing values",
obsahujici algoritmus, ktery se pokousi nahradit chybéjici hodnotu spojité
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proménné hodnotou ziskanou prostfednictvim posloupnosti regresi z jinych
proménnych.

e Chybégjici hodnota se nahradi hodnotou ziskanou sofistikované&jSim zplsobem.
Prikladem prace s chybé&jicimi hodnotami jsou nékteré algoritmy rozhodovacich
stromd, které pro rozhodnuti o zafazeni daného pripadu do urcitého uzlu pro
pfipad, ze hodnota urcité proménné chybi, pouZiji hodnotu nahradni proménné
[85].

Pfi modelovani s neciselnymi (diskrétnimi) proménnymi je nejlepsim zplsobem, jak naloZit
s chybéjicimi hodnotami, povazovat je jako dalsi kategorii [54].

3.3.4 Vyber a transformace proménnych

Jakmile Ize data povazovat za spravna a chybéjici hodnoty za oSetfené, je dalsim krokem
vyhledani moznych novych (odvozenych) proménnych. Kombinacemi a permutacemi jiz
vytvorenych proménnych Ize mnoha zplsoby vytvorit dalsi proménné. Proto je tak nutné
znat jak data, tak i obor.

3.3.4.1 Sumarizace

Sumarizace je jednim ze zplsobl kombinace proménnych. Provadi se v urcitych pripadech
pfi generovani velkych objem0 dat. Mezi obvykle pouZivané metody patfi s¢itani, odcitani
a prdmeérovani.

3.3.4.2 Segmentace

Néktefi analytici a tvdrci modell rozclenuji spojité proménné do segmentd, s nimiz pracuiji
jako s kategorickymi proménnymi. Hlavni nevyhodou je fakt, Ze tim ztraceji pfinos z vazby
mezi body na kfivce, kterd mize byt v pribéhu i dlouhé doby velmi robustni. Jiny pfistup
je vytvorit segmenty pro evidentné oddélené skupiny. Pak tyto segmenty otestovat
s transformovanymi spojitymi hodnotami a vybrat vitéze [54].

3.3.4.3 Diskretizace

Diskretizaci se rozumi prevedeni hodnot spojité proménné do ,kosG" (bins) a dalSi praci
nikoli s plvodnimi hodnotami, ale s kody kosG. Vysledné kdédy koS jsou primarné
diskrétnimi hodnotami ordinalniho typu (Ize je seradit podle poradi, napf. kod 3 je ‘vice’
nez 2). Jednim z trikd, které Ize po ovéfeni poufZit, je vsak i to, Ze se proménna obsahujici
hodnoty kdédu diskretizované proménné pouZije jako proménna spojita. Timto zplisobem
se elegantné vyresi také problém odlehlych hodnot [85].

Diskretizaci spojité proménné Casto provadime do stanoveného poctu binl na zakladé
kvantil&, napriklad 10 %, 25 %, 50 %, 75 %, 90 % [36].

Zda pro dany Ucel pouzit proménné spojité (normalizované), nebo diskretizované, nebo
jejich kombinaci, to je jedna z voleb, které se pfi aplikaci dataminingovych technik Fesi.
ReSenim mlze byt napf. pouZiti spojité normalizované proménné a jedné nebo dvou
diskretizovanych hodnot, které se na zakladé vychozich predpokladd jevi pro analyzu jako
uzitecné [85].
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3.3.4.4 Transformace dat, standardizace, skalovani

Casto se pouziva globalni Uprava pomoci transformaci. Témito transformacemi se ¢asto
linearizuji jinak nelinedrni vztahy nebo se upravuje tvar rozdéleni dat, aby se vice
podobalo rozdéleni popsanému Gaussovou krivkou. Jedna se o

e Pricitani nebo odecitani konstanty
Jednoduchou akce, kdy se ke vSsem datlm pficte kladnd nebo zapornd konstanta.
Nejobvyklejsi taktikou je tzv. centrovani - odecteni aritmetického prliméru od vsech
ziskanych skorl dané proménné. Dostavame tzv. centrovana data nebo odchylky od
prdméru (X ) a novym centrem stupnice znaku je nula:
Xi,j = Xij - X (1)
Ziska se prehled, jak jsou jednotlivé Udaje vzdalené od prlméru. Pouzit Ize také misto

prdméru median (X ) nebo jinou miru polohy (miru centralni tendence). Primér, median a
modus takto transformovanych dat se zméni stejné jako pGvodni udaje.

e Nasobeni nebo déleni konstantou

Tato operace se Casto nazyva Skalovani (toto slovo vSak ma i jiné vyznamy). PouZiva se
napt. pfi prechodu mezi pouzitymi jednotkami méreni (mezi kilogramy a gramy, metry a
centimetry apod.). Také pro tuto transformaci plati, Ze prlmér, medidan a modus
transformovanych dat se zméni stejné jako plvodni udaje.

e Standardizace

K nejpouzivanéjSim transformacim patfi standardizace. Standardizace kombinuje odecitani
a nasobeni. Standardizace se provadi podle predpisu

X =1 (2)

K transformaci Ize také pouzit kvartilové charakteristiky

~

Xi — X

% =710 3)

Standardizace znamena, Ze primér (nebo median) standardizovanych dat je 0 a jejich
smérodatna odchylka (nebo interkvartilové rozpéti IQR) je 1. Rozdéleni, ktera jsou takto
standardizovana, se mnohem snadnéji srovnavaji a nékdy i kombinuji. Standardizovana
data se Casto nazyvaji téz standardizované skory.

Data se symetrickym rozdélenim standardizovana prlimérem a smérodatnou odchylkou
jsou symetricky rozdélena kolem nuly a jejich hodnoty se pohybuji pfiblizné v rozmezi od
-3 do 3. Hodnoty mimo tyto meze se provéruji, zda nemaji charakter odlehlych hodnot.

e Prevod hodnot na poradové hodnoty a percentily

V téchto dvou transformacich se pfifazuji namérené hodnoté jeji poradi nebo percentilova
hladina. Nova hodnota udava relativni pozici plvodni hodnoty v celé mnoziné dat
vzhledem k relaci fazeni podle velikosti.
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Transformace do porad/— oznacuje se nékdy R — prevadi dany Udaj do intervalu 1 az n.
Jsou-li vSechny udaje rdizné, hleda se nejmensi Udaj x; a pfifadi se mu Cislo R; = 1, a tak
se postupuje, dokud se neprifadi vsem prvkiim jejich poradova cisla. Obecné lze Fici, Ze se
pfifazuje udaji x; Cislo R;, coz je pocet x;, jez jsou mensi nebo rovny udaji x;. Pokud jsou
nékteré x; stejné, pak se jim pfifazuje prmérné poradi, které odpovida této skupince
shodnych hodnot.

Percentilova transformace prevadi Udaje do intervalu 0-100. Kazdému Udaji je prifazena
percentilova hladina, jeZ odpovida relativnimu poctu Udajd (vynasobenému cislem 100),
které jsou mensi nez tento Udaj nebo stejné. Percentilova hodnota 50 odpovida medianu
a hodnota 100 maximu ptvodnich dat u vSech proménnych [30].

e Logaritmicka transformace
Logaritmicka transformace eliminuje pozitivni zeSikmeni dat.

Obecny termin Skalovani vystihuje, Ze operace transformace se tyka jak jednotek velicin,
tak i poCatku stupnice. Skalovani mliZe byt pouZito na znaky, na objekty nebo na oboji.
Skalovani by mélo zahrnout:

1. posun centra souradného systému,

2. protazeni nebo zkraceni méfitka na osach. Po posunu centra do nuly se vzalenost mezi
dvéma objekty nezméni. To vSak neplati pfi zméné méfitka. Znaky pred Skalovanim
v prostoru objektl dobfe oddélené mohou byt po Skalovani totozné [43].

Zdaleka ne vzdy se podafi transformace do podoby blizké normalnimu rozdéleni, coz ale
diky robustnosti analytickych algoritm{ technik Data mining nemusi byt vzdy na zavadu.
Je vSak dobré zajistit, aby prlibéh hodnot dané proménné mél jeden vrchol. Pokud to
zajistit nelze, je lepSi proménnou diskretizovat [85].

3.3.4.5 Interakc¢ni proménné

DalsSim zakladnim druhem transformaci je vytvareni ,interakénich proménnych". Pro
segmentacni Ulohu je typickou interakéni proménnou faktor jako vystup faktorové
analyzy. V realnych segmentacich se ¢asto vyskytuje snaha najit faktory ,silné" (tj. silné
korelované na své urcujici Cleny a malo korelované na ostatni proménné) a v takovych
pripadech je mozné misto vybéru faktoru jako segmentacni proménné zvolit proménnou,
ktera faktor zastupuje. Interpretace i prezentace takovych modell je pak prehlednéjsi
[85].

3.3.4.6 Uziti statistickych vah

Skalovani eliminuje nestejny poradek a méfitko u znakl (méné Casto u objektd) a tvori
znaky stejné ddleZitosti. Pouzitim statistickych vah Ize vSak zvysit dllezitost nékterych
znakd. Uziti vah je obecné potfebné v nasledujicich pfipadech:

e existuji-li rozlicné nejistoty v mérenych znacich,
e pokud jiz mame zkusSenosti o ddlezitosti znakd,
e jestlize existuji rozlicné ddlezitosti znakd dle Gcelu analyzy dat [43].
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3.3.5 Rozdéleni datového souboru

Pri induktivnim ziskavani znalosti se obvykle pouzita data rozdéluji na ¢ast trénovaci a ¢ast
testovaci. Trénovaci data se pouziji ve fazi uceni, testovaci data pak predstavuji priklady,
které slouzi k provéreni ziskanych znalosti. V nékterych pripadech se pouZivaji dokonce tfi
soubory dat: data trénovaci, data validacni (pouzivana pro eventudlni modifikaci znalosti
ziskanych na zakladé trénovacich dat) a data testovaci [2].

Napf. velikost trénovaci mnoziny pro klasifikacni Ulohy mlze byt stanovena tak, Ze se
provadi vypoCty pro nahodné vybéry rliznych rozsahd, a to tim zplsobem, Ze se zacne od
nahodného vybéru malého rozsahu, ktery se postupné zvétsuje (napfiklad se zacne od
10 % a pokracuje pro 20 %, 30 % apod.). Pokud se jiz vysledky témér nemeéni (rozdily
mezi po sobé ziskanymi vysledky jsou mensi nez predem stanovena hodnota), dalsi
zvétseni souboru by nepfispélo ke zlepseni reseni [29].

V pripadé shlukové analyzy k rozdéleni souboru na mnoZiny nedochazi a pak nastavaji
problémy s velkym poctem objektd. Ty jsou reSeny jednak modifikaci klasickych metod,
jednak vyvojem metod novych, pficemz k modifikaci klasickych metod existuje nékolik
pristupd.
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3.4 Vybrané metody

V technikdch Data mining se vyuzivd nejen metod statistickych (predevsim
vicerozmérnych), které v souvislosti s vykonnéjsi vypocetni technikou prozivaji svoji
renesanci, ale i metody nestatistické. Tato podkapitola je zamérena predevsSim na prvni
skupinu, pricemz tézisté této prace spociva v nalezeni, popsani a pouziti metod shlukové
analyzy.

Vicerozmérné vysSetfovaci techniky slouzi k identifikaci vztahl ve vicerozmérnych vzorcich
dat. Mezi vicerozmérné techniky patfi: shlukova analyza, faktorova analyza, diskriminacni
analyza, vicerozmérné skalovani, log-linearni analyza, kanonicka korelacni analyza,
linearni a nelinedrni (napr. Logit) regrese, analyza shody, analyza casovych fad a
klasifikacni stromy [80]. Nasledujici podkapitola je vénovana shlukové analyze, dale budou
nasledovat kratké charakteristiky ostatnich metod.

3.4.1 Metody shlukové analyzy

Shlukova analyza (Cluster Analysis) patii mezi metody, které se zabyvaji vySetfovanim
podobnosti vicerozmérnych objektl a jejich klasifikaci do tfid. Hodi se zejména tam, kde
objekty projevuji pfirozenou tendenci se seskupovat [42]. Cilem shlukové analyzy je
pouZitim vhodnych algoritm odhalit strukturu studované mnoziny objektd a jednotlivé
objekty klasifikovat, tzn. dosahnout stavu, kdy objekty uvnitf shluku jsou si podobné co
nejvice a s objekty riznych shlukll co nejméné [83]. Pojem shlukova analyza zahrnuje
celou fadu metod a pristupd, jejichz cilem je nalézt skupiny podobnych objektl (kromé
shlukové analyzy Ize ke stejnému uUcelu pouzit i metody patfici k jinym typlm analyz,
napriklad k vicerozmérnému skalovani) [29].

Dnesni doba dava metodam shlukové analyzy nedozirné moznosti rozvoje a aplikace [39].
Vysledky shlukovani mohou slouzit, stejné jako v dalSich induktivnich postupech, ke dvou
rlznym Ucellim, a to: predikci a deskripci. Deskripce ma tendenci byt tou dllezitéjsi
Ulohou, protoze hlavni pozornost se v oblasti technik Data mining vénuje nalezeni
vysvétlitelnych vzorl [88]. Shlukova analyza mize slouZit téZ pouze jako pomocny postup
pro vybér objektd pfi analyze velkych datovych souborl. Je-li vytvoren potfebny pocet
shlukt objektd, pak Ize analyzovat pouze data zjiSténa u zastupcd téchto shlukd [29].

Shlukova analyza pouziva plvodni data z celého méreného souboru statistickych jednotek
bez jakékoli upravy [83]. Shlukova analyza nevyzaduje predem podminky tykajici se
rozdéleni proménnych tvoficich vicerozmeérnou veliinu a kvalita vysledku tudiz predevsim
zavisi na tom, zda hodnoceny soubor statistickych jednotek ma pfirozenou tendenci
vytvorit zietelné odliSné podsoubory (shluky). Zprostiedkované umoznuje shlukova
analyza identifikovat extrémni odchylku vicerozmérné veliCiny - jednotka s hodnotami
extrémné vybocuijici vytvori pfi vypoctu ,samostatny shluk" [15].

Postup pfi shlukovani objektl Ize popsat formalnéji nasledujicim zplsobem. Stejné jako
v mnoha ostatnich Ulohach z vicerozmérné analyzy je k dispozici datova matice X typu n
x p, kde n je pocet objektl a p je pocet promé&nnych. UvaZzuji se rlizné rozklady S®
mnoziny n objektl do k shlukd. Hleda se takovy rozklad, ktery by byl z urcitého hlediska
nejvyhodnéjsi. PFipousti se pouze rozklady s disjunktnimi shluky (v SirSim slova smyslu
chapana shlukova analyza fesSi i Ulohy spojené s pokrytim mnoziny objektl prekryvajicimi
se shluky). Cilem je v podstaté dosahnout stavu, kdy objekty uvnitf shluku jsou si
podobné co nejvice a s objekty z rliznych shlukl co nejméné [29].
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3.4.1.1 Miry vzdalenosti a podobnosti

Po provedeni vybéru proménnych, které budou charakterizovat vlastnosti shlukovanych
objektl, a po zjisténi jejich hodnot se rozhodne o zplsobu hodnoceni vzdalenosti Ci
podobnosti objektd. Velmi Casto je prvni etapou realizace shlukovaciho algoritmu pravé
vypocet prislusnych mér pro vSechny pary objektd. Vznikda tak symetricka Ctvercova
matice typu n x n, kterda ma na diagonale nuly, jde-li o matici mér vzdalenosti D, nebo
jednicky, jde-li o matici mér podobnosti A. UloZeni matice v paméti pocitace mlze byt pfi
velkém poctu objektd problémem, ktery ovlivni volbu algoritmu.

V ulohach, v nichZ jsou jednotlivé proménné zhruba na stejné Grovni nebo jsou alespon
vyjadreny ve stejnych meéficich jednotkach, lze pouzit Hemmingovu vzdélenost Dy
(v soucasné literatufe a v programovych systémech je uvadéna pod nazvem Manhattan
nebo city-block) nebo euklidovskou vzdalenost De nebo Cebysevovu vzdalenost De.

p
Dy, (X, %) = Z‘Xij - Xi’j‘ 4)
j=1
/ p
De (X, %) = Z(Xij - Xi’j)2 (5)
j=1
D (X, %) = m}ax ‘xij - xi,j‘. (6)

VSechny uvedené miry maji stejné nevyhody; jde o jiz zminénou zavislost na pouzitych
méficich jednotkach, ktera nékdy brani smysluplnému pofizeni jakéhokoli souctu pro
rlzné proménné, ale také o to, Ze jsou-li proménné uvaZovany v souctu se stejnymi
vahami, silné korelované proménné maji nepfimérené velky vliv na vysledek. V odborné
literatufe jsou popsany dalsi miry vzdalenosti a podobnosti objektli, z nichz Ize pro
kvantitativni proménné uvést jesté Lanceyovu-Williamsovu vzddlenost D, (X, —X.) .

Z mér podobnosti Ize zminit Jaccarddv koeficient A, (X, — %) [29].

Vsem znakim je tedy vétSinou potfeba dat predem stejnou vahu. Vybér mnoziny
proménnych rozhoduje o Uspéchu analyzy a je nutné mu vénovat nalezitou pozornost.
Pokud nékteré pouzité jednotky méreni zplsobuiji, Ze se urcité znaky jejich vlivem jevi
jako dominujici a jiné jen velmi malo ovliviuji prlbéh shlukovani, pak je tfeba upravit
data tak, aby vSechny znaky byly souméfitelné. Jednim ze zplsobd, jak docilit této
souméfitelnosti znakd, je standardizace dat. Rozhodnuti o tom, jakym zplisobem maiji byt
data transformovana, zavisi predevsim na zkuSenostech nebo zamérech uZivatele a na
shlukovacim postupu [39].

Shlukovat Ize nejen objekty, ale také proménné. Existuji i metody, které umoznuji
shlukovat soucasné objekty i proménné, pfipadné soucasné kategorie dvou proménnych.
Podobnost proménnych se nejcastéji zjistuje pomoci vybérového korelacniho koeficientu
A (X;, X;)). Obvykle je tfeba pfevest ziskanou matici na matici nepodobnosti. Existuji dva

pristupy, podle interpretace hodnoty -1. V pripadé, kdy hodnota -1 reprezentuje
maximalni nesouhlas, plati vztah D = 1 - A. Pokud jsou ovSsem hodnoty -1 a 1 uvazovany
jako maximalni souhlas mezi promé&nnymi, pak Ize pouzit bud' D = 1 - A%, nebo D = 1 -
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|Al. Pro nékteré aplikace se doporucuje pouzit jako miru podobnosti kosinus Uhlu mezi
pfislusSnymi dvéma vektory. Tato kosinovd mira A, (X;,X;) je specidlnim pfipadem

vybérového korelacniho koeficientu, kdy jsou vybérové prliméry u obou sledovanych
proménnych rovny hodnoté 0.

Z nejuzivanéjSich mér vzdalenosti, popf. podobnosti pro alternativni data lze uvést
koeficient prosté shody, Russehiv a Raoldv koeficient, Jaccardiv koeficient. PouZivaji se
téz nékteré z mér uvedenych pro kvantitativni proménné. Pokud jsou vlastnosti objektl
popsany nominalnimi nebo ordinalnimi proménnymi, lze je prevést na skupinu
alternativnich proménnych a pouzit nékterou z vySe uvedenych mér. Existuji také specialni
pristupy, které vytvareni pomocnych proménnych nevyzaduiji. Zalezi ovsem na konkrétnim
programovém systému, zda takové moznosti poskytuje, ¢i nikoli. Pokud je cilem shlukové
analyzy nalézt skupiny podobnych kategorii nominalni proménné, pak Ize pouzit specialni
koeficienty zaloZzené na chi-kvadrat statistice. Kromé Zzdkladni chi-kvadrat miry
nepodobnostije mozné pouzit koeficient ¢ [29].

3.4.1.2 Optimalizacni kritéria

Zakladnim cilem shlukové analyzy je vytvorit kompaktni a dobre separované shluky. Tento
cil 1ze konkretizovat pomoci objektivniho kriteria kvalitniho shlukovani. Tzv. funkcionaly
kvality rozkladu umoznuji posoudit kvalitu vysledku. Obecné se tedy pozaduje, aby pro
dany pocet shlukl 4 bylo dosazeno extrému nékterého funkcionalu. Hebak s Hustopeckym
uvadi, ze obvykle to byva minimum Wardova kritéria G4, jez predstavuje minimum souctu
Ctverct odchylek vSech hodnot od pfislusnych shlukovych priimérl (tedy soucet cCtvercd
v nové vznikajicim shluku, zmenseny o soucty ¢tvercd v obou zanikajicich shlucich) [27].

K p

G, =stE= ZZZ(XhIJ )2 (7)

h=1 i=1l j=1

Pfi pozadavku dosazeni nezavislosti na pouzitych méficich jednotkach Ize doporucit
minimalizaci determinantu matice vnitroshlukové variabiliw G, = |E| nebo maximalizaci
stopoveho kritéria Gs = st |BE™| popt. G4 = st |BT™ | Matice vnitroshlukové variability se
zna¢i E a matice mezishlukové variability se znaci B, v souctu davaji matici celkové
variability T.

k

E= ZZ(Xhl Xh (Xhl Yh )T (8)
B= Zk:nh (X, — X)(X, —X)" (9)
T=373 (%, = %)ty — %) (10)

h=1 i=1

Uvedena kritéria se nepouZivaji jen retrospektivné k vyhodnoceni kvality provedeného
rozkladu, ale zmény jejich hodnoty mohou byt voditkem pro tvorbu shlukd [29]. Ne vzdy
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je vhodné volit pocet shlukl ,ndhodné", ale v nékterych pripadech je nutné vyuzit i
dalSich statistickych metod, které zjisti optimalni pocet 4. Mezi tyto metody se radi napr.
metoda hlavnich komponent (a to bud’ formou scattergram@ komponentnich skoére, nebo
formou proménnych v Andrewsovych grafech) [17].

Za kvalitni vysledek Ize oznacit feSeni, pfi kterém jsou si vSechny jednotky ze stejného
shluku navzajem podobnéjsi (blizsi) nez kterékoli dvé jednotky z rozdilnych shluké [14].
Rozklad, ktery by tuto podminku splnil, Ize povaZovat za optimalni [27].

Spolehlivou cestou k nalezeni optimalniho rozkladu by bylo probrani vsech moznych
variant rozkladu s vypoctem hodnoty G; pro kazdou z nich. V realnych ulohach je vSak
moznych variant rozkladu pfili§ mnoho. Polet zplisobll S®, kterymi Ize n objektd rozdélit
do k shlukd, udava Stirlingovo Cislo 2. druhu

S =%i(—1)“(ﬁ)h” (11)
s h=0

Pfi nepredepsaném k Ize urcit pocet zplsobl G, kterymi Ize n objektd rozdélit do shlukd
podle

SEDIES (12)
k=1

Proto se v praxi vyuzivaji algoritmy, ktery zarucuji nalezeni alespon lokalniho extrému
zvoleného funkcionalu kvality rozkladu [29].

3.4.1.3 Stanoveni optimalniho poctu shlukd

Jednim z nejobtiznéjsich Ukoll ve shlukové analyze je nalézt vhodny pocet shlukd. Pro
uréeni poctu shlukd pro jakykoli typ shlukové analyzy neexistuje Zadna vyhovujici metoda
[68], [59]. V literatufe se objevuje celd fada rlznych kritérii. Nejcastéji pouzivané
optimalizacni kritérium pro rozdéleni pozorovani do shlukli je znamé jako vnitroshlukovy
soucet ctvercl odchylek, chyba souctu cCtvercl odchylek, rezidualni soucet ctvercd,
metoda nejmensich ctverc, (minimalni) Ctvercova chyba, (minimalni) rozptyl, soucet
Ctvercl euklidovskych vzdalenosti, stopa (E), (podil) vysvétiovaného rozptylu nebo RZ.
Mnoho algoritm@ bylo navrZeno pro maximalizaci R* nebo podobnych kritérii [59].

Index R? - RSQ

Nejjednodussim prikladem zvoleni poctu shlukd je na zakladé dendrogramu, v némz
mohou byt v nékterych pripadech znazornény vyrazné shluky [29]. Prvnim intuitivnim
kritériem dobré kvality shlukovani je vzdalenost sloucenych shlukl v kazdém kroku
procesu shlukovani. Proces miZe byt zastaven, kdyZ vzdalenost neocCekavané vzroste.
Nejéast&ji pouzivané kritérium R? je zalozeno na rozkladu celkového rozptylu p
proménnych, jako ve Wardové metodé. Myslenkou je mit nizkou variabilitu ve shluku (E) a
vysokou variabilitu mezi shluky (B). Pro rozdéleni do k shlukd se index vyjadfuje vztahem
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E B
RZ=1-—=—, 13
T T (13)

kde T=E+B a index R?> (0, 1). Jestlize se hodnota R® blizi 1, znamena to, Ze
odpovidajici rozdéleni je optimalni, protoZe pozorovani patfici do stejného shluku si jsou
velmi podobna (nizké E) a shluky jsou dobfe separovany (vysoké B). Adekvatné tomu
kvalita shlukovani klesa jak se R? bliZi 0.

Pozn. R? = 0, kdyZ se vytvoii pouze jeden shluk; R* = 1, kdyZ je shlukd stejné jako pocet
pozorovani. Jak pocet shlukd roste, tak stoupa homogenita v ramci shluku (kazdy shluk
obsahuje méné objekt(l) a téZ R%. To ale vede ke snizeni Uspornosti pfi shlukovani. Tudiz
maximalizace R? nem{Ze byt povaZzovana za jediné vhodné kritérium pro stanoveni poctu
shlukt. To by nakonec vedlo ke shlukovani do n shlukl majicich po jednom pozorovani
(kde R? = 1) [24].

Kritérium Pseudo-F statistika
Obvyklou mirou jez doplfiuje R? je kritérium Pseudo-F statistika. To je definovano vztahem

B/(k —1)

Fe Eln-k) (14)
Obecné Fy klesa s poctem shlukll & vzhledem k tomu, Ze variabilita mezi shluky by méla
klesat a variabilita ve shlucich by méla rdst. Nahly pokles znaci, Ze jsou spojovany velmi
odlisné shluky. Vyhodou kritéra Pseudo-F je, Ze je mozné objasnit zplsob tvorby
rozhodovaciho pravidla, které umoZziuje pfijmout tj. nezamitnout nulovou hypotézu
o slouceni shlukd nebo uprednostnit zastaveni procesu (tj. alternativni hypotézu). Toto
rozhodovaci pravidlo je stanoveno intervalem spolehlivosti na zakladé F rozdéleni, s (k - 1)
a (n - k) stupni volnosti. Pfi pouziti tohoto rozhodovaciho pravidla se ale predpoklada, ze
pozorovani maji (priblizné) normalni rozdéleni, coz trochu snizuje jeho vyhody [24].

Stredni kvadraticka smérodatna odchylka — RMSSTD

Alternativou k R? je stfedni kvadratickd smérodatna odchylka (root mean square standard
deviation — RMSSTD. Ta bere v Uvahu pouze ¢ast variability v dalSich shlucich vytvorenych
v kazdém kroku hierarchického shlukovani. RMSSTD je definovana

E,

RMSSTD = | ——™—,
p (nh - 1)

(15)

kde h vyjadfuje h-ty krok shukovani (h = 2, ..., n-1) a E, vyjadfuje variabilitu ve shluku
vytvoreném v h-tém kroku procesu, p je pocet proménnych. Prudky rlst RMSSTD
z jednoho kroku na dalSi znazorfiuje, Ze dva shluky, které byly spojeny, jsou silné
heterogenni a tudiz by bylo vhodné zastavit proces na dfivéjSim kroku [24].

Semiparcialni R> — SPRSQ

Jiny index, podobny RMSSTD, méfi ,dalsi* prinos h-tého kroku shlukovani a je oznacovan
jako semiparcidlni R? — SPRSQ. Je definovan vztahem
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E -E

SPRSQ = % (16)

Kde h je novy shluk ziskany v kroku h sloucenim shlukl r a s. Index SPRSQ méfi rlst
vnitroshlukové variability E ziskané slouc¢enim shlukd r a s. Nahly vzrlist SPRSQ indikuje,
Ze jsou spojeny heterogenni shluky, a tak je vhodné zastavit shlukovani v predchozim
kroku [24].

Kubické shlukovaci kritérium (Cubic Clustering Criterion)

V systému SAS se pouzivaji na zakladé vysledkd studii autorll Milligen a Cooper (1984,
1985) tii kritéria: pseudo F statistika, pseudo t* statistika a kubické shlukovaci kritérium
(Cubic Clustering Criterion — CCC). Tato kritéria jsou vhodna pouze pro kompaktni nebo
mirné protahlé shluky, nejlépe shluky, jez jsou zhruba vicerozmérné normalni [68].

Kritérium CCC se poditd porovnanim zjisténé hodnoty R? s pfibliznou odekdvanou
hodnotou R? pouZitim pFiblizného rozptylu stabilizovaného transformaci. Kladné hodnoty
kubického shlukovaciho kritéria znamenaji, Ze zjisténé R? je vétsi nez byly ocekavané,
jestlize vybér pochazel z rovnomérného rozdéleni, a tudiz indikuji moZnou pfitomnost
shlukd. Vyjadreni CCC jako standardniho bézného testového kritéria poskytuje hruby test
hypotéz:

e Hy:data byla vybrana z rovhomérného rozdéleni o jednom hyperboxu

e Ha data byla vybrana ze smési kulatych vicerozmérnych normalnich
rozdéleni se shodnymi rozptyly a stejnymi pravdépodobnostmi vybérd.

Na zakladé této alternativni hypotézy je R? ekvivalentni k maximalnépravdé-
podobnostnimu kritériu.

Kritérium CCC je zaloZeno na predpokladu, ze shluky ziskané z rovnomérného rozdéleni
o jednom hyperboxu jsou hyperkrychle stejné velikosti. Predpoklad hyperkrychle je
evidentné chybny ve vétsSiné pripadd, ale je vSeobecné konzervativni, kdyZ ve dvou a vice
dimenzich neni pocet shlukd velmi rozsahly. Bylo dokazano, ze tvar shluku ma sklon byt
hexagonalnim (pro mnoho shlukd ve dvou dimenzich z rovnomérného rozdéleni).

Kubické shlukovaci kritérium CCC se spotita ze zjisténé hodnoty R? jako

\/W
ccC=In [1_ E(Rz)} 2 (17)

1-R?* |(0,001+E (R?))*?"

Vyse uvedeny vzorec byl odvozen na zakladé zkusenosti (empiricky) z pokusu stabilizovat
rozptyl pfes pocty pozorovani, proménnych a shlukd [59].

Nejlepsi pouziti kritéria CCC je zobrazit jeho hodnoty ve vztahu k poctu shlukd, jez se
pohybuji se od jednoho shluku az do pfiblizné jedné desetiny poctu pozorovani. Kritérium
CCC se nemlze chovat rozumné, jestlize je prlmérny pocet pozorovani na shluk mensi
nez deset. Pro interpretaci CCC mohou byt jako voditko pouzity nasledujici informace:

e Vrcholky v grafu s kritériem CCC vétSim nez 2 ¢i 3 indikuji dobré shlukovani.
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e Vrcholky s kritériem CCC mezi 0 a 2 indikuji potencialni shluky, ale mély by se
interpretovat opatrné.

e Jestlize maji data hierarchickou strukturu, pak se mize vytvorit nékolik
vrcholkd.

e Z velmi odliSnych nehierarchickych kulatych shlukd obvykle vyplyva ostry
vzestup pred vrcholem s naslednym pozvolnym snizovanim.

e Velmi odlisSné nehierarchické elipsovité shluky casto vykazuji ostry rilst ke
spravnému poctu shlukd s naslednym dalsim pozvolnym rlstem a nakonec
pozvolnym poklesem.

e Jestlize jsou vSechny hodnoty kritéria CCC negativni a snizuji se pro 2 a vice
shlukt, pak rozdéleni je pravdépodobné jednomodalni (s jednim mdédem) nebo
s dlouhymi konci.

e Velmi negativni hodnoty kritéria CCC (napt. —30) vypovidaji, Zze to je mozna
kv@li odlehlym pozorovanim.

e Jestlize kritérium CCC nepretrzité roste stejné jako roste pocet shlukd, pak
rozdéleni miZe byt zrnité nebo data mohou byt nadmérné zaokrouhlena nebo
zaznamenana s malym poctem cislic (popf. desetinnych mist).

Zavéretné a velmi dlleZité upozornéni: ani CCC ani R? neni vhodnym kritériem pro shluky,
které jsou vysoce zaspicatélé nebo nepravidelné tvarované [59].

Dalsi indexy
Dale Hebak a kol. uvadi jesté dalsi tfi vybrana pravidla — indexy - pro stanoveni poctu

shlukd
(—J
k-1

(Tj, (18)
n-k

kde E je vnitroskupinovy soucet Ctvercovych vzdalenosti vzhledem k centroidim a B je
meziskupinovy soucet Ctvercovych vzdalenosti,

G, =

_ (S+ _S—)
GG_(S++S_)’ (19)

kde S, oznacuje pocet konkordantnich srovnani a S. pocet diskordantnich srovnani
(jestlize vnitroskupinova nepodobnost je mensi nez meziskupinova nepodobnost, pak je
srovnani konkordantni, pokud je vétsi, je diskordatntni) a

_ (D(k) — Dmin)
® = (Dpw: — D)’

kde D(k) je soucet vSech vnitroskupinovych nepodobnosti pfi rozdéleni objektl do
k shlukd.

(20)
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Pocet shlukll se na zakladé globalnich pravidel stanovuje tak, Ze v pfipadé indexd Gs a Gg
je to maximalni z vypocitanych hodnot a v pfipadé indexu G; minimalni (poditaji se
vSechny varianty pro pocty shlukd mensi nez zadana hodnota) [29].

3.4.1.4 Shlukovaci metody a postupy

Existuje cela fada shlukovacich metod a postupd, protoZze mér podobnosti statistickych
jednotek a podobnosti (,vzdalenosti") shlukl je nékolik. Nejcasté&ji se rozlisuji shlukovaci
metody podle cild, k nimz sméfuji, do dvou zakladnich skupin metod: hierarchické a
nehierarchické metody shlukové analyzy [39].

Aglomerativni

Hierarchické _<
/ Divizivni
Shlukovaci metody
\ Optimalizacni
Nehierarchické

Analyzy mod(
Obrazek 6: Zakladni skupiny metod shlukové analyzy [39]

V literatufe se Ize setkat s rliznymi klasifikacemi metod pro shlukovani, vétSina z nich se
vSak shoduje vtom, Ze existuji metody hierarchické; rozdélovaci (vychazejici
z pocatecniho rozdéleni bud’ celé mnoziny objektl nebo jeji podmnoziny do pozadovaného
poctu shlukd napf. metoda k-préimérll); metody zaloZené na hustoté, mfizce a modelu.
Pro rozsahlé soubory dat jsou vSak pouzivany jejich modifikace. Kromé toho existuji
algoritmy, které integruji myslenky rdznych shlukovacich pristupl. Nékteré shlukovaci
metody byly vyvinuty ke specidlnimu Gcelu, kterym je zjistovani odlehlych pozorovani
[29].

3.4.1.5 Hierarchické shlukovaci techniky

Hierarchické shlukovaci techniky se provadi bud’ na zakladé fady postupného seskupovani
(aglomerativni pristup) nebo na zakladé fady postupného rozdélovani (divizivni pristup)
[32], [39].

Aglomerativni hierarchicky postup

Aglomerativni hierarchicky postup (téz AGNES, AGlomerative NESting) je zaloZzen na
postupném spojovani objektd a jejich shlukd do vétsich shlukd. V prvé fazi je vypoctena
zakladni matice vzdalenosti mezi objekty. Dale se podle hodnot vicerozmérné veliciny
spojuji vzdy dva nejpodobnéjsi objekty (pozdéji objekt a shluk a poté dva nejpodobnéjsi
shluky) do jednoho podsouboru, tzv. shluku a opét je vypoctena matice vzdalenosti pro
nové vytvorené shluky. Cely postup je pak opakovan tak dlouho, pokud neni dosazeno
zadaného poctu shlukt [27], [83]. Resitel mlze totiz zpravidla subjektivné rozhodnout, do
kolika podsoubord (shluk) ma byt soubor v poslednim kroku - pouzitém pro interpretaci
vysledku - rozdélen [15].

Jako nejCastéji zmifované aglomerativni hierarchické shlukovaci procedury uvadi Hebak
s Hustopeckym nasledujicich pét algoritm0:

e metodu nejblizsiho souseda (Nearest Neighbour, Single, jednoduché
spojeni), kde kritériem pro spojovani shlukl je minimum z moZnych
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mezishlukovych vzdalenosti objektll. Metoda tvofi novy shluk na zakladé
nejkratsi vzdalenosti mezi shluky a neumi proto rozliSit Spatné separované
shluky. Pfi aplikaci této metody se Casto i znacné vzdalené objekty mohou
sejit ve stejném shluku, pokud vétsi pocet dalSich objektd mezi nimi vytvori
jakysi most. Toto charakteristické Fetézeni objektll se povaZuje za
nevyhodu, zvlasté je-li d@vod poZadovat, aby shluky mély obvykly elipticky
tvar se zhutnénym jadrem. Jinak ma metoda velky pocet pfiznivych
vlastnosti, je to jedna z mala metod, kterd umi roztfidit a rozliSit i
neeliptické shluky [42], [29].

e metodu nejvzdalenéjsiho souseda (Furthest Neighbour, Complete,
Uplné vazby, upiné spojens), ktera pocita vzdalenost dvou shlukl jako
maximum z moznych mezishlukovych vzdalenosti. Probihd podobné jako
shluky je uréovana vzdalenosti mezi dvéma nejvzdalenéjSimi objekty, kazdy
je pfitom zjiného shluku [42]. NeZadouci retézovy efekt zde odpads,
naopak je tu tendence ke tvorbé kompaktnich shlukd, nikoli mimofadné
velkych [29].

e metodu priimérovou (Average, Sokalova-Sneathova), kdy se vzdalenost
dvou shlukd vypocte jako prlimér z moznych mezishlukovych vzdalenosti
objektd. Metoda vede casto k podobnym vysledkim jako metoda
nejvzdalenéjSiho souseda.

e metodu centroidni (Centroid, Gowerova), zde se vzdalenost shlukd
pocCita jako euklidovska vzdalenost prdmérd proménnych v jednotlivych
shlucich — centroidd,

e Wardovu metodu, kde kritériem pro spojovani shlukl je pfirlistek
celkového vnitroshlukového souctu ctvercd odchylek pozorovani od
shlukového prliméru (21). Wardova metoda ma tendenci odstrarnovat malé
shluky, tedy tvofit shluky zhruba shodné velikosti, coz je Casto vitana
vlastnost [Hebak]. Wardova metoda je hierarchickym predchlidcem
nehierarchickych shlukovacich metod, které optimalizuji urcité kritérium
rozkladu [32].

nn, <
AG, =—"1 N(x —x,)?
ey J_Zl:( i~ Xup) (21)

Dale se jesté uvadi medianova metoda (Median), kterd je povazovana za vylepSeni
centroidni metody. Dlvodem jejiho zavedeni byla snaha odstranit nedostatek centroidni
metody [39]. Tim jsou rozdilné vahy, které centroidni metoda dava rlizné velkym shlukim
[42].

VVvev

vV.v

jednotlivé znaky. Po kazdém kroku shlukovani se pocita nové tézisté. Poloha tézisté
shluku ponékud migruje tak, jak se pripojuji nové objekty a vznikaji vétci shluky. Mohou
se objevit také zmatecné shluky. Vyhodou této metody je mensi ovlivnéni odlehlymi body,
nez je tomu u ostatnich hierarchickych metod [43].
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Divizivni hierarchicky postup

Divizivni hierarchicky postup (téZ DIANA, Dlvisive ANAlysis) pracuje v opacném smeéru nez
postupy aglomerativni. VSechna pozorovani tvori jeden samostatny pocatecni shluk, ktery
je rozdélen do dvou podskupin tak, Ze objekty v jedné podskupiné jsou vzdaleny
objektlim ve skupiné druhé. Tyto podskupiny jsou dale rozdélovany do nepodobnych
podskupin; tento postup pokracuje tak dlouho, dokud neni tolik podskupin jako objekt(
nebo dokud neni dosazeno pozadovaného poctu shlukd [32].

Vysledky obou hierarchickych shlukovacich postupl Ize vyhodné zachytit graficky
v podobé stromu (dendrogramu). Na vodorovnou osu se uvadi stupnice pro hladinu
spojovani. Vlevo zacina strom n vétvemi a v kazdém kroku se spojuji dvé vétve v bodé,
ktery odpovida pfislusné hladiné spojeni [27].

Vyhodou hierarchickych metod je nepotifebnost informace o optimalnim poctu shlukd
v procesu shlukovani; tento pocet se urCuje az dodatecné [42]. Pfi shlukovani vznikaji
pouze dva zakladni problémy, prvnim je zplsob vyjadreni podobnosti mezi objekty a
druhym je volba vhodné shlukovaci procedury [43].

Hierarchické metody poskytuji rozdilné pocty shlukl v zavislosti na Urovni abstrakce
uzivatele. Je mnoho zplsobl, jak definovat rozdéleni stromu, ktery je vytvoren
hierarchickym shlukovacim algoritmem. Nejcastéji se pouziva rozfiznuti stromu
horizontalné. Standardni software takové fezy vytvari, jestlize uzivatel definuje parametr:
bud’ poCet pozadovanych trid nebo nejvyssi Uroven uzlu, pfi niz ma dojit k rezu.
Sofistikovanéjsi software pomaha uzivateli nalézt nejvyssi uUroven fezu vybérem hodnoty
ze seznamu [12].

Pro doplnéni celkového prehledu lze uvést jeSté dvé grafické metody zkoumani
podobnosti objektd - Sun Ray Plot a Star Symbol Plot. Tyto metody slouZzi k rychlému
vizualnimu posouzeni podobnosti zkoumanych objektd. Kazdy objekt je zde znazornén
graficky. Tyto grafické metody jsou vhodné pro posouzeni podobnosti u mensiho poctu
objektl, pfi vétsim poctu jiz grafické znazornéni ztraci prehlednost [83].

3.4.1.6 Modifikace hierarchickych metod

K novym pristuplm, jez jsou zaloZeny na hierarchickych algoritmech, patfi metody
frakcionizace, refrakcionizace, metoda BIRCH, dvoukrokova shlukova analyza a nékteré
dalsi postupy.

Frakcionizace a refrakcionizace

V metodach vychazejicich z hierarchickych algoritml se Ize setkat s pojmy frakcionizace a
refrakcionizace. Prvni pristup spociva v rozdéleni datového souboru do podsoubord
(frakci) a aplikovani hierarchické metody na kazdou frakci. Shluky vzniklé ve frakcich jsou
dale shlukovany do k skupin stejnou metodou shlukové analyzy (pocet skupin k musi byt
stanoven predem). Zbylé objekty jsou pfifazeny do vytvorenych k shlukl na zakladé
centroidd.

Frakcionizace je vsSak spojena s nékterymi problémy (zaprvé je potreba predem
specifikovat pocet shlukll, za druhé shluky vzniklé v urcité frakci jsou prevedeny na tzv.

metaobjekty, které nemusi byt vhodnym reprezentantem skupiny). Proto byl navrzen
zdokonaleny algoritmus nazyvany refrakcionizace, ktery se lisi tim, Ze shluky vzniklé
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frakcionizaci vytvareji frakce pro nasledujici iteraci. Soucasti algoritmu je odhad poctu
shlukd .

Metoda BIRCH

Dale z hierarchického pfistupu vychazi tfida metod BIRCH (Balanced Iterative Reducing
and Clustering using Hierarchies). Algoritmus je zalozen na podobném principu, na kterém
je zaloZena frakcionizace. Zakladni myslenkou tfidy algoritml BIRCH je, Ze pfi iterativni
optimalizaci shluk neni potfebné opakované prochazet vsechny véty plvodniho souboru,
jak je tomu typicky napf. u algoritmu K-means, ale o jednotlivych aktualnich shlucich
postaci urcita statisticka informace uchovavana ve formé vyvazeného stromu (tzv. CF tree
— Cluster Features tree) [87]. Objekty se usporadaji do podshlukli, které jsou
charakterizovany pomoci shlukovacich vlastnosti oznacovanych zkratkou CF (Cluster
Features). Tyto podshluky se pak shlukuji do A skupin pomoci tradi¢ni hierarchické
shlukové analyzy. Nevyhodou této metody je citlivost na poradi objektd.

Shlukovaci vlastnost je tfiprvkovy vektor, pficemz prvni hodnotou je pocet objektd
v daném podshluku, druhym prvkem je vektor, jehoz kazdy prvek vyjadiuje soucet hodnot
prislusné proménné (rozmér vektoru odpovida poctu analyzovanych proménnych), a
tretim prvkem opét vektor, jehoz kazdy prvek vyjadruje soucet druhych mocnin hodnot
prislusné proménné. K vytvareni a uchovani shlukovacich vlastnosti slouzi CF-strom, cozZ je
urcita forma vicedroviiové komprese dat. Tento strom se sklada z listl a nelistovych uzld,
pricemz kazdy uzel je charakterizovan urcitou shlukovaci vlastnosti. Nelistovy uzel ma
nejvySe B potomk{ a list obsahuje nejvyse L vstupl. Pfi vytvareni CF-stromu je kazdy
objekt umistén k nejpodobnéjsSimu vstupu do listu [29].

Dvoukrokova shlukova analyza

Princip popsany utfidy metod BIRCH je zakladem procedury oznacované jako
avoukrokova shlukova analyza ( TwoStep Cluster analysis). Tato metoda mize byt pouZita
jak pro kvantitativni spojité, tak pro kategorialni proménné. Dvoukrokova shlukova
analyza je implementovana v SPSS (v Clementine i v SPSS Base), kde je jeji soucasti téz
moznost stanovit pocet shlukd (tj. moznost zadani nalezeni optimalniho poctu shlukd
podle zvoleného informacniho kritéria [87]). Datovym souborem se prochazi pouze
jednou. Jestlize u urcitého objektu neni uvedena néktera hodnota, je tento objekt (fadek
datové matice) vynechan [29].

Jak naznacuje nazev, algoritmus ma dva kroky. V prvnim kroku se objekty shlukuji do
malych shlukd (podshluk), jejichz pocet je podstatné mensi nez pocet objektl plvodniho
souboru. Objekty vstupuji po sobé a hodnoti se, zda mohou byt zarazeny do jiz
vytvoreného shluku, nebo zda bude vytvoren novy shluk. Je proto vhodné, aby objekty
byly nahodné usporadany.

Algoritmus vytvari modifikovany CF-strom, ktery se sklada z nékolika Urovni uzll a kazdy
uzel obsahuje urcity pocet vstupl. Listy zahrnuji konecné podshluky. Kazdy vstup je
popsan charakteristikou CF, kterd se sklada z poctu objektl vstupu, stfedni hodnoty a
rozptylu kazdé spojité proménné a Cetnosti kazdé kategorie kazdé kategorialni proménné.
Pfi vkladani objektu se postupuje nasledujicim zplisobem. Pokud se objekt nachazi
podshluku, pficemz se aktualizuje pfislusna CF charakteristika. V opacném pripadé dany
objekt vytvari vlastni podshluk. Pokud jiz v pfislusném listu neni prostor pro zarazeni
dalsiho vstupu, je tento podshluk rozdélen na dva, a to podle nejvzdalenégjsich vstupd.
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Ostatni vstupy se redistribuuji na zakladé kritéria blizkosti. Pokud CF-strom roste za
povolenou maximalni velikost, je strom prestavén zvétSenim prahové vzdalenosti.

VSechny objekty spadajici do stejné skupiny jsou reprezentovany souhrnné pomoci CF
charakteristiky. Po zarazeni nového objektu do vstupu se tato charakteristika prepocitava,
a to na zakladé nového objektu a plvodni CF charakteristiky. Déje se tak bez znalosti
individualnich objektd ve vstupu, coZ snizuje naroky na operacni pamét. Soucasti
algoritmu mdze byt zjiStovani odlehlych objektl, tj. objektl, které se nehodi do zadného
shluku. Je-li pocet objektl ve vstupu mensi neZ stanoveny podil (napf. 25 %) velikosti
nejvétsSiho vstupu listového uzlu v CF-stromu, jsou tyto objekty povazovany za odlehlé.
CF-strom je prestavén bez téchto objektl, a poté se zkouma, zda by mohly byt znovu
zarazeny. Vysledkem prvniho kroku je nova datova matice, kde v fadcich jsou
charakteristiky jednotlivych podshlukl (kromé odlehlych).

Ve druhém kroku jsou vzniklé podshluky shlukovany do stanoveného poctu shlukd.
Protoze pocet podshlukd je podstatné mensi nez pocet objektl plvodniho souboru,
mohou byt jiz vyuzity tradicni metody shlukovani [29]. Vysledkem je to, ze véty, které
maji byt shlukovany, jsou prochazeny typicky dvakrat — cozZ tento algoritmus cini obzvlasté
vyhodnym pro Data mining aplikace [87].

Jak v prvnim, tak ve druhém kroku se pouziva mira vzdalenosti. Euklidovska vzdalenost
mlze byt pouzita pouze v pfipadé, ze vSechny proménné jsou kvantitativni spojité.
Vzdalenost mezi dvéma shluky predstavuje vzdalenost mezi jejich centroidy. Miru
nepodobnosti typu vérohodnostni pomer Ize pouzit jak pro kvantitativni spojité, tak pro
kategorialni proménné (pro kategoridlni je to jedind moznost). Vzdalenost mezi dvéma
shluky je spojena s poklesem miry vérohodnostniho poméru, jenz nastava pfi spojeni
dvou shlukl do jednoho. Predpokladem pro pouziti této miry je normalni rozdéleni pro
spojité proménné a multinomické rozdéleni pro kategoridlni proménné. Dale se
predpoklada nezavislost pro kazdou dvojici proménnych [29].

Pokud jde o pfifazeni objektd ke shlukdm, pak v pfipadé€, Ze nejsou sledovany odlehlé
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jestlize euklidovska vzdalenost je mensi nez kritickd hodnota. Pokud tato podminka
splnéna neni, je objekt oznacen jako odlehly [29]. Podle nastaveni vétSiho nebo mensiho
pocCtu procenta odlehlych hodnot se vytvari pocetnéjsi ¢i méné pocetny ,Outlier cluster®
[87].

Pfi pouZiti miry typu vérohodnostni pomér se predpoklada, Ze odlehla pozorovani maji
rovnomérné rozdéleni. Tato mira se pocita jak na zakladé prifazeni objektu k odlehlému
shluku, tak na zakladé prifrazeni objektu k neodlehlému shluku. Objekt je pfifazen ke
shluku, u néhoz byla ziskana vétsi hodnota pouzité miry. Tento postup je ekvivalentni

-vv7s

mensi nez kritickd hodnota [29].

Spole¢nost SPSS pridala pfimo do funkce Two Step i vytvoreni chybového grafu, ktery
spolecné s grafem significance jednotlivych segmentacnich proménnych pro dané shluky
urychluje a zpfijemnuje interpretaci nalezenych segmentd.

Oproti K-means je Two Step v SPSS vice parametrizovatelny, coz nékdy mlze vést
paradoxné k obtiznéjSimu nalezeni nejlepSich parametri. Jednim, zdaleka nikoli jedinym
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z postupd (velmi zalezi na charakteristice vstupnich dat), ktery mdze byt uzitecny, je
tento:

1. obvyklym zplsobem ovéfit segmentacni proménné na pribéh a zavislost, realizovat
transformace,

2. vypnout nebo nastavit zpracovani odlehlych hodnot na minimalni hodnotu,

3. s vyuzitim BIC nebo AIC kritérii se pokusit nalézt optimalni pocet shlukd,

4. pro interpretaci shlukl vyuzit nabidnuté grafy, zkusit zvysit predstavenou hladinu
vyznamnosti napf. na 99 procent,

5. vypnout parametr hledani optimalniho poctu shlukd — zvolit optimalné nalezeny
v kroku 3 nebo jemu blizky,

6. zvySovat parametr procenta odlehlych hodnot a sledovat vliv na stabilitu jednotlivych
shlukd vs. velikost ,Outlier" shluku.

Two Step algoritmus patfi v soucasnosti mezi velmi nadéjné algoritmy pro shlukovani.
Jeho implementace v SPSS je pomérné cCerstva, ale jevi se jako slibnd. Two Step ma
velkou Sanci nahradit v fadé pfpadd dnes prevladajici metodu K-means [87].

Dalsi metody

DalsSimi metodami zaloZzenymi na hierarchickych algoritmech jsou CURE, ROCK a
Chameleon. Podstata algoritmu CURE (Clustering Using REpresentatives) spociva v tom,
Ze kazdy shluk ma c reprezentant(l. Nejdfive se provede nahodny vybér objektd, které se
rozdeli do frakci. V kazdé z téchto frakci se provede hierarchicka shlukova analyza. Poté
se identifikuji odlehlé objekty a na zakladé vzniklych pomocnych shlukl se vytvori
pozadovany pocet konecnych shlukd. V procesu shlukovani se vyuziva kd-strom.
V posledni fazi se kazdy z dosud neanalyzovanych objektl pfifadi ke shluku, ktery

VW7

Chameleon je dvoufazovy algoritmus. Jeho podstatou je hierarchické shlukovani, které
pouziva dynamické modelovani. V prvni fazi je aplikovan nehierarchicky algoritmus, ktery
shlukuje objekty do velkého poctu relativné malych podshlukd. Cilem druhé faze je najit
shluky opakovanym kombinovanim podshlukd.

Metoda ROCK (RObust Clustering using /inKs) je urCena pro kategorialni proménné.
Stejné jako u algoritmu CURE se nejdfive provede nahodny vybér objektll, které se
shlukuji do pozadovaného poctu shlukl, po ¢emz nasleduje pfifazeni zbylych objektd.
Zakladnimi pouzivanymi prostfedky jsou pfitom sousedé a vazby (links). Soused urcitého
bodu je takovy bod, pro ktery plati, Ze jeho podobnost se sledovanym bodem je rovna
nebo vétsi nez stanovena prahova hodnota. Vazba mezi dvéma body je definovana jako
poCet spolecnych sousedd téchto bodl. Podstata metody ROCK spociva v maximalizaci
kriterialni funkce, ktera zohlednuje jednak maximalizaci souctl vazeb pro objekty patfici
do stejného shluku, jednak minimalizaci souctll vazeb pro objekty z rliznych shlukd.

ROCK je hierarchicky shlukovaci algoritmus. Dvojice shlukd, pro kterou vySe uvedena mira
nabyva maximalni hodnoty, je v daném kroku nejvhodnéjsi dvojici pro shlukovani.
V konecné fazi jsou zbylé objekty pfifazeny k vytvofenym shlukdm, coZz se provadi
nasledujicim zplsobem. Z kazdého h-tého shluku je vybrano L, objektli, podle kterych se
maji zbylé objekty zarazovat. Kazdy zbyly objekt je pfifazen k tomu shluku, v némz ma
nejvice sousedl z Ly, objektl (po normalizaci) [29].
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3.4.1.7 Nehierarchické (rozdélovaci) shlukovaci techniky

Nehierarchické metody mohou byt pouzivany na mnohem rozsahlejsi datové soubory nez
hierarchické techniky. Nehierarchické shlukovaci postupy jsou navrzeny, aby seskupovaly
pozorovani do skupin & shlukl [32]. Protoze kontrolovat vSechny mozné skupiny je
vypocetné neuskutecnitelné, pouziva se jista heuristika ve formé iteraktivni optimalizace.
Konkrétné ji predstavuji rozdilnd schémata premistovani, jez opakované znovuurluji
stfredy mezi k shluky. Na rozdil od tradi¢nich hierarchickych metod, v nichZ shluky nejsou
po jejich vytvoreni znovu prochazeny, optimalizacni algoritmy shluky postupné vylepsuiji

[4].

Optimalizacni metody hledajici takovy rozklad mnoziny objektl urcenych pro klasifikaci,
ktery je optimalni podle vhodné zvoleného kritéria optimality rozkladu [39]. Optimalizacni
nehierarchické metody hledaji optimalni rozklad prefazovanim objektd ze shluku do shluku
s cilem minimalizovat nebo maximalizovat néjakou charakteristiku rozkladu [43].

Pro algoritmy hledani optimalniho rozkladu je typické, Ze zacinaji stanovenim nebo
odvozenim pocatecniho rozkladu na & shlukd. Tento rozklad je pak postupné zlepSovan, a
to bud’ tak, Ze pocet shlukl zlstava zachovan, nebo se méni v zavislosti na urcitych
fidicich parametrech. Z tohoto hlediska se algoritmy sméfujici k nalezeni optimalniho
rozkladu mnoziny objektd déli do dvou skupin, znichZz prvni zahrnuje algoritmy
zachovavajici dany pocet shlukli a druha algoritmy ménici pocet shlukl. Stanoveni nebo
odvozeni pocatecniho rozkladu je zavaznym problémem zviasté v pripadé prvni skupiny
algoritm@ [39].

Hledani optimainiho rozkladu spociva v hledani takového rozkladu, pro néjZz nabyva
zvolené kritérium extrémni hodnoty. Jednim z hlavnich problémd shlukovacich technik je
to, ze tyto techniky vedou k nalezeni lokalniho nikoliv absolutniho extrému. Jedinou
moznou cestou k nalezenim absolutniho extrému je totiz zpravidla sestrojeni a zhodnoceni
vSech moznych rozkladli mnoZiny pozorovani, coz je realné nezvladnutelné [39].

PoCet shlukd & mize byt specifikovan bud" predem nebo uréen béhem shlukovaci
procedury jako jeji souCast [32]. V nehierarchickych shlukovacich metodach je pocet
shlukt obvykle dan predem, i kdyz se v pribéhu vypoctu mize zménit. Z{stava-li pocet
shlukt zachovan, hovoti se o nehierarchickych metodach s konstantnim poctem shlukd,
v opacném pripadé o nehierarchickych metodach s optimalizovanym poctem shlukd [43].

Mezi algoritmy hledani optimalniho rozkladu patfi zejména metoda k-prlimérd (k-means) a
metoda k-medoidd (k-medoids). Podle Berkhina, je k-ty medoid nejvhodné&jsim objektem
daného shluku [4]. Shluk je reprezentovan jeho konkrétnim objektem, ktery je umistén
nejblize stfedu [29]. Reprezentace na zdkladé k-medoidd ma dvé velké vyhody. Prvni
vyhodou je, Ze nepredstavuje Zadna omezeni typd proménnych. Druhou vyhodou je, Ze
volba medoidu je dana umisténim prevladajiciho podilu na stfedu uvnitf shluku a ten je
tudiz méné citlivy na vyskyt odlehlych pozorovani. V pripadé metody k-prlmérl je shluk
reprezentovan centroidem (té€zistém), ktery je pr@imérem (obvykle vazenym prlmérem)
sttedd uvnitf shluku. Toto pojeti vhodné funguje jenom v pfipadé numerickych
proménnych a mlze byt negativné ovlivnéno odlehlym pozorovanim. Na druhou stranu,
centroidy maji vyhodu jasného geometrického a statistického vyznamu [4].

Metoda k-priimérti (k-means)
Metoda k-primérl (k-means) je jednou z nejpopularngjsich nehierarchickych procedur

A\

[32]. Zjednodusené funguje tak, Ze celd procedura na svém zacatku ,nahodné" stanovi
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stfedy shlukl. PFitom pocet stfedl je roven poctu hledanych a pozadovanych shlukd.
Kazdé pozorovani je pak prifazeno k nejblizSimu stfedu. Nasledné je stfed premistén tak,
aby jeho pozice odpovidala stfedni hodnoté daného shluku. Cely proces je opakovan tak
dlouho, dokud se zména pozice stfedu nestane zanedbatelné malou [54].

Jak jiz bylo uvedeno vysSe, algoritmus pracuje iterativné, je zalozen na presunovani
objektd mezi shluky. Lze ho popsat nasledujicimi kroky:

1. Zvoli se pocatecni rozklad do 4 shlukd, nejcastéji nahodné, podkladem vSak mize
byt néjaka vnéjsi informace, nékdy také vysledek jiz provedeného shlukovani,
ktery se ma zlepsit.

2. Urci se centroidy pro vSechny shluky v aktualnim rozkladu.

3. Proberou se po rfadé vSechny objekty. Pokud ma pravé zkoumany objekt nejblize
k vlastnimu centroidu, ponecha se na misté, jinak se presune do shluku, k jehoz
centroidu ma nejblize. Nedoslo-li v tomto kroku k Zadnym presunlim, povaZuje se
aktualni rozklad za definitivni (suboptimalni) feseni Glohy. Jinak se vraci k 2. kroku
[29].

Hebak s Hustopeckym uvadi, ze ,uvedeny algoritmus se osvédcuje jako velmi efektivni®,
sub-optimalniho feSeni byva dosazeno vétSinou jiz po malém poctu iteraci. Uvedeny
postup patfi mezi zakladni, nékdy byva modifikovan. Napf. misto poctu shlukd se zada
zdrsnujici parametr jako minimalni pfipustna vzdalenost centroidl a zjemnujici parametry
jako maximalni pripustnd vzdalenost objektu od vlastniho centroidu. Shluky, které
nespliiuji podminku minimalni vzdalenosti centroidd, splynou a rozklad se tak zdrsni.

shluku a rozklad se zjemni [27].

Meloun a Militky uvadeéji, ze ,,pfi vytvareni malého poctu shlukd z velkého poctu objektd se
metoda k-primérd jevi nejucinnéjsi shlukovaci metodou". Dale upozoriuiji, Ze ,vyzZaduje
spojité proménné a predevsim bez odlehlych hodnot. Diskrétni data mohou byt rovnéz
analyzovana, ale mohou zpdsobit problémy."

Metoda k-prlmérd je rGiznymi zplsoby modifikovana:

a) Proces shlukovani Ize zahdjit s & vybranymi objekty (napf. s prvnimi k objekty) misto
pocatecniho rozkladu. V prvni iteraci se pak prikro¢i hned ke 3. kroku, v némz se zvolené
objekty stanou centroidy tvorenych shlukl; dalSi postup je shodny (tento postup je
aplikovan napriklad v systému STATISTICA).

b) Prepocet centroidl Ize provést po kazdém presunu objektu (nikoli tedy jen po kazdém
cyklu); jde o velmi rozSifenou variantu, znamou jako McQueen(v algoritmus. Kromé
pocatecniho rozkladu je tu pribéh shlukovani a vysledek zavisly také na poradi objektd,
ve kterém vstupuiji do 3. kroku.

c) Zadanim nékterych parametr( feseni Ize dojit k rozkladu s vhodnym poctem shlukd, i
kdyz tento pocet neni predem zadan. Jde o variantu McQueenova algoritmu, centroidy se
tedy prepocitavaji po kazdém presunu. Misto poCtu shluk musi byt udan zdrsriujic/
parametr jako minimalni pFipustna vzdalenost centroidd a zjemriujic/ parametr jako
maximalni pripustnd vzdalenost objektu od vlastniho centroidu. Splnéni uvedenych
podminek se také kontroluje po kazdém presunu. Shluky, které nespliuji podminku
minimalni vzdalenosti centroid{, splynou a rozklad se tak zdrsni. Objekt, ktery je pfilis
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zjemni [29].
Metoda zarodecnych (typickych) bod

Metoda typickych bodli (Seeded) je zaloZzena na tom, ze zadavatel Ulohy urci na zakladé
znalosti problému ty objekty, které jsou ,typickymi" predstaviteli nové vytvorenych shlukd.
Kolem nich se da ocekadvat vytvoreni shlukd [83]. Existuje nékoli postupl zadavani
zarodkl shluku a zafazovani objektl do shluku. Lze vyuzit jeden ze tfi postupU:

e Sekvencni préh. Metoda zacind volbou jednoho zarodku shluku, do ného
jsou pfifazeny vSechny objekty uvnitf zvolené vzdalenosti. KdyZz jsou
vSechny objekty uvnitf této vzdalenosti zahrnuty do shluku, je vybran
zarodek druhého shluku a vSechny objekty uvniti zvolené vzdalenosti jsou
zahrnuty do tohoto shluku. Pak je vybran treti zarodek shluku a proces se
opakuje. Kdyz je jednou objekt shlukovan se zarodkem, neni s nim vice
pocitano do nékterého jiného shluku.

e Paraleini prah. Na rozdil od predeSlého postupu tento vybird na zacatku
nékolik shlukovych zarodkd soubéZné a zafazuje objekty uvnitf prahové
vzdalenost Ize nastavit tak, aby zaradila vice nebo méné objektt do shluku.
Nékteré objekty mohou zlstat nezafazeny do shlukd, kdyZz se totiz
nachazeji vné predspecifikované vzdalenosti od shlukového zarodku.

e Optimalizaci. Metoda zvana optimalizacni postup je podobna predeslym
dvéma tim, Ze néktery objekt se octne blize jinému shluku, nez ve kterém
se pravé nachazi. Optimalizacni postup ho prefadi do jiného blizSiho shluku.

Sekvencni prahovy postup je vhodny pro velké datové soubory. Pri jeho volbé zavisi ale
pocatecni a konecny shluk na poradi objektd v datové matici. Proto se provadi nahodné
preusporadani objektd [43].

Metoda k-medoidi

V pfipadé odlehlych pozorovani neni priimér vhodnou charakteristikou skupiny hodnot.
Proto byly vyvinuty dalSi metody, v nichz je shluk reprezentovan jeho konkrétnim
objektem, ktery je umistén nejblize stfedu shluku. Tento objekt se nazyva medoid a
takové objekty vyuZiva metoda k-medoidi [29]. Medoid (optimalni stfed shluku) je tedy
takovy stfedni objekt, pro ktery plati, Ze prlimérna vzdalenost k ostatnim objektdim
v tomto shluku je minimalni. K metodam shlukovani okolo medoidli patfi Spathova
metoda a metoda PAM (Partition Around Medoids) [43].

Spathova metoda minimalizuje Ucelovou funkci (celkovou vzdalenost mezi vsemi
objekty ve shlucich) premistovanim objektl zjednoho shluku do druhého. Zacina
u pocatecniho usporadani shlukd, algoritmus pak najde lokalni minimum inteligentnim
presouvanim objektl ze shluku do shluku. Jakmile se nepfemisti uz Zadny objekt, metoda
konci proces. Lokalni minimum vSak nemusi byt globalnim. Aby program prekonal toto
omezeni, zopakuje se nékolikrat hledani vzdy z jiného startovaciho usporadani a nejlepsi
usporadani shlukd je nakonec brano za vysledné.

Metoda PAM (Pertition Around Medoids) minimalizuje celkovou vzdalenost mezi vSemi
objekty ve shlucich D takto:
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1) Nalezne se reprezentativni soubor & objektd. Prvni objekt ma nejkratsi vzdalenost
ke vSem ostatnim objektlm, Cili predstavuje stfed shluku — medoid. Pak se & - 1
objektl hleda tak, Zze hodnota D je co moZna nejmensi.

2) Mozné alternativy polohy k objektll jsou vybirany iteracnim zplsobem. Algoritmus
vyhledava dosud nezarazené objekty a premistuje je tak, aby se hodnota D
snizovala. Iterace skonci, jakmile zmény nezplsobi dalsi snizeni hodnoty D [43].

Pozn. Metoda PAM je napf. soucasti systému S-PLUS [29].

3.4.1.8 Modifikace rozdélovacich metod

K novym pristuptim, jez jsou zalozeny na rozdélovacich algoritmech, patfi napf. metody
hybridni klasifikace, CLARA, CLARANS a SCA.

Jako priklad rozdélovaciho pristupu lze uvést hybridni kilasifikaci. Zakladem je prirazeni
objektd z urcité podmnozZiny w do kshlukd a potom pridéleni ostatnich objektd do
nékterého ze vzniklych shlukd, ktery je nejblize. Podmnozina w by méla byt pokud mozno
reprezentativni a obsahovat objekty vSech tfid kompletniho datového souboru. Pokud je
to mozné, méla by byt pro zvoleni objektd do podmnoziny w vyuzita externi informace.
Jestlize tato informace neni k dispozici, pak se do w voli objekty, které maji velky pocet
sousedl. Klasifikace ostatnich objektll se provadi podle nékterého z optimalizacnich
kritérii.

Na tomto principu je zalozena metoda CLARA (Clustering LARge Applications). Zakladem
je algoritmus k-medoidl (medoid je jeden konkrétni objekt shluku). Pro velké soubory dat
se pouziva jeho modifikace, jeZ se sestava ze tfi krokd. V prvnim se provede nahodny
vybér objektl, které se rozdéli do k skupin. Ve druhém kroku se kazdy objekt ze souboru
vzdalenost. Proces se nékolikrat opakuje, a poté se vybere shlukovani s nejmensi
prdmérnou vzdalenosti. Vylepsenim algoritmu CLARA je CLARANS (Clustering Large
Applications based upon RANdomized Search). V prvnim kroku se na zakladé nahodného
vybéru objektd vybere k medoidl. Novymi medoidy se mohou stat sousedé medoidd, ktefi
splfiuji dand kritéria. Vykonnost algoritmu mdZe byt zvysena vyuZitim R*-strom0.

Jako dalsi pfistup Ize uvést aplikovani shlukové analyzy k-prmérd na nahodné vybéry ze
souboru a spojeni informaci ziskanych na zakladé predchozich vybérl s informacemi
obdrzenymi ze stavajiciho vybéru. V jednotlivych fazich analyzy se vyuzivd komprese dat.
Algoritmus se oznacuje jako SCA (Scaling Clustering Algorithms) [29].

3.4.1.9 Pravdépodobnostni shlukovani

Mezi nehierarchické metody patfi i pravdépodobnostni modely, jez predpokladaji, ze udaje
pochazeji ze smésice nékolika populaci, u nichz chceme znat jejich rozdéleni [4].

Metoda k-modi

Analyzy modl jsou skupinou metod, které jsou v souladu s pouzitym pravdépodobnostnim
pristupem [39]. VySe uvedeny postup metody k-means Ize samoziejmé pouZit pouze pro
kvantitativni data. Metoda k-modd vyuziva princip metody k-pridmérli pro nominaini data.
K tomu jsou zapotfebi vhodné miry nepodobnosti a aktualizace modl shlukl je zalozena
na Cetnostech [29]. Analyzy modl vychazeji z pravdépodobnostniho pojeti. Pfi tomto
pristupu se jevi redlné definovat shluky na zakladé existence a polohy modt frekvencni
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funkce [39]. Analyzy modl predstavuji hledani rozkladu do shlukd, kde jsou shluky
chapany jako mista se zvySenou koncentraci objektld v m+rozmérném prostoru
proménnych [42].

Kombinace metod k-priimérti a k-mod0 se nazyva metoda k-prototypd [29].
Algoritmus EM

Dale je na myslence metody k-primérl zalozen algoritmus EM (Expectation
Maximization). Misto jednoznacného pfifazeni objektu k urcitému shluku jsou objektlim
pfifazeny vahy, které reprezentuji pravdépodobnosti prislusnosti k jednotlivym shlukim
[29]. EM clustering je pravdépodobnostni metoda shlukovani. Pro definici shluku se pouZiji
ty atributy, které ho nejlépe charakterizuji. Tedy kazdy shluk mdze byt definovan jinou
sadou atributll. Tato metoda je schopna pracovat i s vétSim poctem atributl (tj. vice nez
10), avSak je naro¢néjsi na pripravu dat [41].

Fuzzy shlukovani

Meloun s Militkym zarazuji k hierarchickému a nehierarchickému shlukovani jesté dalsi
pristup tj. Fuzzy shlukovani. To obohacuje vSechny shlukovaci metody tim, Ze umoziuje
shlukovani jednoho objektu do vice nez jednoho shluku, zatimco v bézném shlukovani je
kazdy objekt clenem pouze jednoho shluku. Ve fuzzy shlukovani je pfitomnost objektu
rozdélena do vSech shlukld. Pravdépodobnost, Ze objekt i je klasifikovan do j-tého shluku
je m; a musi platit, Ze 0 < m; < 1 a suma téchto hodnot m;; musi byt rovna 1. Postup
uplatiujici m; se nazyva fuzifikace shlukové konfigurace [43]. Fuzzy shlukova analyza je
zarazena napr. ve statistickém systému S-PLUS.

3.4.1.10 Nové pristupy ve shlukové analyze

Metody shlukové analyzy lze rozdélit do dvou zakladnich skupin. Jedna skupina je
zalozena na analyze matice vzdalenosti mezi objekty (dale metody zaloZené na
vzdalenostech) a druhd pri analyze vychazi pfimo z plvodni zdrojové matice, kde kazdy
radek predstavuje vektor charakterizujici urcity objekt (dale metody vektorového
prostoru).

Zakladnim problémem velkych souborl dat je, ze analyza nemlZze vychazet z matice
vzdalenosti vypoctené na zakladé vSech objektl, nebot’ tento postup je velmi narocny, a
to jak vypocetné, tak z hlediska uloZeni matice. Pfi pouziti metod vektorového prostoru
jsou vytvarené shluky obvykle charakterizovany pomoci statistik vypoctenych na zakladé
jednotlivych objektl, coz vede ke snizeni vypocetnich nakladd. K prednostem metod
vektorového prostoru patfi navic to, Ze vytvorené shluky maji pfirozenou souhrnnou
reprezentaci, ktera vede k nalezeni geometrického stfedu mnoziny objektli v p-rozmérném
prostoru. Existuje vSak rada metod, ktera oba vySe uvedené principy kombinuje.

Jestlize je datovy soubor takového rozsahu, Ze nemiZe byt uchovavan ve vnitfni paméti
pocitace, existuji tfi zakladni pristupy k feseni tohoto problému: pfistup rozdél a panuij,
postupné shlukovani a paralelni implementace.

V prvnim pripadé€, pFistup rozdél a panuj, jsou data rozdélena do p blokd. V kazdém
z téchto blokl jsou objekty shlukovany do k shlukl pomoci nékterého ze standardnich
algoritmt. Timto zplsobem se ziska pk reprezentativnich objektli, které jsou dale
shlukovany do k shlukll. Zbyvajici objekty jsou pfifazeny k vytvorenym shlukim. Tento
algoritmus je mozné rozsifit ze dvou na libovolny pocet Urovni. Jde tedy o rozdéleni

55



Vyuziti vybranych statistickych metod pfi zpracovani dat technikami Data mining

datového souboru do podmnozin (frakci), na kterych je mozno realizovat tradicni metody
shlukové analyzy. Pokud je na kazdou frakci aplikovana hierarchicka shlukova analyza, je
tento postup oznacovan jako frakcionizace. Shluky vzniklé na zakladé frakci jsou dale
shlukovany do k skupin stejnou shlukovaci metodou.

Pfi postupném shlukovani jsou objekty pfifazovany ke shlukim krok po kroku. Kazdy
objekt je pfifazen bud’ k existujicimu shluku, nebo k novému shluku. Literatura uvadi Ctyfi
zakladni typy postupného shlukovani:

e shlukovaci algoritmus hlavniho objektu (viz nize),

e nejkratsi cesta typu SSP (Shortest Spanning Path),

e pavucinovy (cobweb) systém (postupny konceptualni shlukovaci algoritmus) a
e postupny shlukovaci algoritmus pro dynamické zpracovani informaci.

Ze starsich pristupl Ize uvést algoritmy rychlého rozdélovani. Bud’ je v kazdém shluku
urcen hlavni objekt (/eader), od kterého jsou pocitany vzdalenosti jednotlivych objektd
(algoritmus hlavniho objektu), nebo jsou urceny prahové hodnoty pro vSechny proménné
(tfidici algoritmus).

Algoritmus hlavniho objektu roz€leni objekty do neprekryvajicich se shlukd metodou
postupného zarazovani, takze jde o pfistup zavisly na poradi vstupu. Je pouZzivana mira
vzdalenosti D a prahova hodnota T, coz je predem zvolend Uroven vzdalenosti D.
Algoritmus pfifadi sledovany objekt do prvniho shluku, pro ktery plati, Ze vzdalenost
hlavniho objektu a daného objektu je mensi nez T. V pfipadé, ze zminéna vzdalenost je
pro vSechny shluky rovna T nebo je vétsi, algoritmus zakldda novy shluk s vlastnim
hlavnim objektem.

V tridicim algoritmu je pro kazdou (j-tou) proménnou stanovena prahova hodnota T(j). Do
daného shluku jsou objekty pfifazeny tak, aby pro vSechny proménné platilo, Ze variacni
rozpéti j-té proménné je mensi nez T(j). Procedura je ekvivalentni postupu, pfi némz by
kazda proménna byla prevedena na kategoridlni (kategorie by byly vytvoreny podle
prislusné prahové hodnoty), a shluky by tak tvorily policka vicerozmérné kontingencni
tabulky mezi vSemi proménnymi.

vrv

Metody zalozené na hustoté, mrizce a modelu

Metody zaloZené na hustoté popisuiji shluky jako oblasti ve vybérovém prostoru, které
se vyznacuji znacnou hustotou bodd ve srovnani s fidkymi oblastmi. Zakladni myslenka
spociva v tom, Ze kazdy objekt ma ve vybérovém prostoru své vlastni sousedstvi. Pomoci
neformalni definice shluku lze fici, ze pro objekt ve shluku plati, Ze jeho sousedstvi (dané
polomérem) musi obsahovat alespori minimalni pocet dalSich objektd. Metody tohoto typu
mohou byt pouzZity pro zjiStovani Sumu a odlehlych pozorovani a k odhaleni shlukd
libovolného tvaru. Tim se dany pfistup odliSuje od rozdélovacich metod zalozenych na
vzdalenostech mezi objekty, které mohou nalézt pouze shluky sférického tvaru. Jako
metody zaloZené na hustoté Ize oznacit DBSCAN, OPTICS a DENCLUE.

V algoritmu DBSCAN (Density-Based Spadal Clustering of Applications with Noise) se
rozliSuji shluky a Sum. Sh/uk je mnozina objektd spojenych na zakladé hustoty a sum je
mnozina objektl, které nepatfi do zZadného shluku. Objekt p je spojen s objektem g na
zakladé hustoty (pfi daném poloméru a minimalnim poctu objektd), pokud existuje objekt
r takovy, Ze jak objekt p, tak objekt q jsou z objektu r dosazitelné na zakladé hustoty.
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Pritom objekt p (resp. q) je dosazitelny z objektu r na zakladé hustoty, pokud existuje
posloupnost objektd pi, pa, ..:, Pn, kde p1 = r a p, = p tak, Ze pi+1 se nachazi v sousedstvi
pi.

K pfednostem algoritmu DBSCAN patfi, ze uZivatel nemusi zaddvat pocet shlukd.
Z nedostatk({ Ize uvést, Ze shluky musi mit urcity minimalni pocet bodd, coz znemoznuje
nalézt malé shluky. Rozsifenim metody DBSCAN je algoritmus OPTICS (Ordering Points To
Identify the Clustering Structure).

Algoritmus DENCLUE (DENsity-based CLUstEring) pouziva influencni” (vlivovou) funkci,
ktera modeluje vliv objektu na své sousedstvi. Hustota datového prostoru je vypoctena
jako soucet vlivovych funkcich pres vSechny objekty. Shluky (nazyvané jako atraktory
hustoty) jsou definovany jako lokalni maxima celkové funkce hustoty [29].

Podstata metod zaloZzenych na mrizce tkvi v tom, Ze je datovy prostor rozdélen do
konec¢ného poctu pravouhlych bunék, které tvori mrizkovou strukturu. VSechny shlukovaci
operace jsou provadény na této strukture. Hlavni vyhodou uvedeného pfistupu je nizka
Casova narocnost, ktera zavisi pouze na poctu bunék v kazdé dimenzi.

Tyto metody reprezentuje algoritmus STING (STatistical INformation Grid), pomoci néhoz
je datovy prostor rekurzivné rozdélen na pravouhlé buriky. Existuje nékolik Grovni bunék,
které odpovidaji rlznym Urovnim rozliSeni, pficemZ tyto bunky vytvareji hierarchickou
strukturu. Kazda nelistova burika je rozstépena s cilem vytvorit urcity pocet bunék
charakteristiky, jako je pocet objektd, promér, smérodatna odchylka, minimalni a
maximalni hodnota a typ statistického rozdéleni (sleduje se rozdéleni normalni,
rovnomérné, exponencialni ¢i zadné z uvedenych). STING mrizka dokaze vyhodnocovat
dotazy. Kazda bunka je kzadanému dotazu relevantni s urcitou pravdépodobnosti.
Irelevantni buriky jsou ignorovany, zatimco relevantni jsou sledovany, az je dosazena
spodni ¢ast mrizky. Zde je k dispozici seznam relevantnich bunék obsahujicich informaci,
ktera je odpovédi na dotaz.

Aby bylo uskutecnéno vlastni shlukovani, je potfeba provést druhou fazi algoritmu. Je
testovana vyznamnost sousedl vSech relevantni bunék. Shlukovani pomoci STING mfizky
dokaze nalézt shluky libovolného tvaru, ale tyto shluky inklinuji k mirné neupravené
podobé vzhledem k jejich pravouhlé podstaté. Jsou uvazovana téz odlehld pozorovani
[29].

Metody zalozené na modelu predpokladaji model pro kazdy shluk a hledaji nejlepsi
prifazeni dat k danému modelu. Na zakladé standardnich statistik dokazou urcit pocet
shlukl, pficemz berou v Gvahu Sum a odlehld pozorovani. Jde tedy o robustni shlukovaci
metody.

Jako metody zalozené na modelu lze oznacit filtry castic (particle filters) a algoritmus
SOON. Filtrovaci metoda odhaduje mnozstvi dleZitosti (obvykle jde o posteriorni
rozdéleni s neznamymi parametry) v mnoziné N vazenych castic. Filtr je tedy tvoren
mnozinou Castic a vah. Pro pfipadny novy objekt je mnozina sekvencné aktualizovana.

Algoritmus SOON (Self-Organizing Oscillator Network) je zalozen na pouziti neuronové
sité. Organizuje mnoZinu objektd do k stabilnich a strukturovanych shlukl. Metoda
vychazi z algoritmu SOM (Self-Organizing Map), coz je samoorganizujici se neuronova sit'
navrzena Kohonenem. Pomoci algoritmu SOON je kazdy objekt reprezentovan jako
oscilator, ktery je charakterizovan fazi a stavem [29].
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Kromé vySe uvedenych specidlné zamérenych metod existuje pristup, ktery vyuziva
vSechny tfi principy, tj. shlukovani zalozené na modelu, hustoté a mfizce. Tyto smisené
metody reprezentuje algoritmus DBCLASD (DistributionBased clustering algorithm for
Clustering LArge Spatial Datasets). Zakladni idea pro identifikovani shlukl spociva ve
shlukovani zalozeném na hustoté ve vybérovém prostoru. RozliSovaci charakteristikou

“V V7
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vyuzit pro testovani, zda by sousedni objekt mél byt zahrnut do shluku, ¢i nikoli (pomoci
chi-kvadrat testu se zjiStuje, zda po zahrnuti dalSiho objektu do shluku je rozdéleni stejné
jako pred pridanim objektu). K prednostem algoritmu DBCLASD patfi, Ze dokaze nalézt
shluky libovolného tvaru, urcuje pocet shlukl a nevyZaduje zadné parametry od uZivatele.
Z nevyhod je mozno uvést, ze shlukovani je zavislé na poradi objektl a Ze chi-kvadrat test
Ize pouzit pouze pro shluky obsahujici minimalné 30 objektd. Proto na pocatku musi byt
shluky vytvoreny bez testovani. Pro novy objekt je vytvofen novy shluk tak, ze je do

Vv

Shlukovani podprostort

Metody pro shlukovani podprostorll jsou urCeny pro datové soubory s velkym poctem
proménnych. Misto vytvareni redukované matice zalozené na novych proménnych
(ziskanych napriklad linedrni kombinaci plvodnich proménnych) je problém s velkym
poCtem dimenzi feSen zkoumanim podprostorll plvodniho prostoru. Tento pfistup je
vyhodny tim, Ze jsou zachovany plvodni proménné, které maji redlny vyznam, zatimco
linedrni kombinace plvodnich proménnych mize byt nékdy tézko interpretovatelna.

Shlukovani podprostorli vychazi z metod zalozenych na hustoté. Cilem je nalézt
podmnoziny proménnych tak, aby projekce datovych objektld zahrnovaly regiony
s vysokou hustotou. Zakladem je rozdéleni vSech dimenzi do stejného poctu stejné
dlouhych intervald. Jsou-li ur¢eny vhodné podprostory, Uloha spociva v nalezeni shlukd
v odpovidajicich projekcich. Shluky jsou oblasti navazujicich jednotek s vysokou hustotou
(v ramci urcitého podprostoru). Pro jednodussi popis jsou shluky urcovany jako
hyperkvadry. Shlukovani podprostorli umoznuje zarazovat do shlukl téZ objekty
s chybéjicimi Udaji. Vysledky jsou presnéjSi nez pri jejich nahrazeni chybéjicich udajd
hodnotami z prislusného rozdéleni.

Zakladni metodou uvadénou v literature je CLIQUE (ClLustering In QUEst), ktera byla
navrzena pro kvantitativni proménné. Tento shlukovaci algoritmus vyuziva jak principy
metod zaloZzenych na hustoté, tak principy metod zaloZzenych na mfiZzce. Shluky jsou
nalezeny spojenim bunék tak, Ze tvofi neprekryvajici se pravouhlé oblasti s vysokou
hustotou. Algoritmus zahrnuje tfi nasledujici kroky: identifikaci podprostorli obsahujicich
shluky, identifikaci shluk{ a vytvoreni minimalniho popisu pro shluky.

Algoritmus ENCLUS (ENntropy-based CLUStering) je zaloZzen na podobném principu jako
CLIQUE, avsak pouZiva rozdilné kritérium pro vybér podprostorll. Vypocetni naklady této
metody jsou ale vysoké.

MAFIA (Merging of Adaptive Finite Intervale (And more than a CLIQUE)) je modifikaci

algoritmu CLIQUE, ktera funguje rychleji a naléza shluky lepsi kvality. Metoda v kazdé
dimenzi konstruuje adaptivni mrizky. Jeji paralelni verze se nazyva pMAFIA.
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Z dalsich algoritrnd Ize uvést PROCLUS (PROjected CLUStering), ORCLUS (ORiented
projected CLUSter generation) a OptiGrid (Optima! Grid-Clustering). Metoda OptiGrid je
zalozena na rekurzivnim postupu. V kazdém kroku je datovy soubor rozdélen do urcitého
po¢tu podmnozin. Podmnoziny, které obsahuji alespon jeden shluk, jsou dale
analyzovany. Rozdélovani je provadéno pomoci vicerozmérné mrizky [29].

Indexovani objekti

Pro usnadnéni nékterych operaci s objekty pfi vySe uvedenych typech analyz se v pripadé
velkych souborli dat casto provadi jejich indexovani. Techniky pouzivané pro ucely
statistické analyzy jsou zalozeny na principu hierarchického shlukovani.

Podstatou takového indexovani je vytvoreni stromu, ktery se sklada z uzll usporadanych
do rliznych drovni. Na nejvyssi Urovni se nachazi jediny uzel, ktery se nazyva koren. Uzly

vV
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stejny pocet Urovni. Kazdy uzel obsahuje informaci o skupiné podobnych objektd.
Zakladni postup je takovy, Ze kazdy objekt je zafazen pouze jedenkrat. Existuji rlizné typy
stromd, které se lisi napfiklad klicovou informaci vztazenou k uzlu.

Indexova struktura se obvykle vyuZivd pro urychleni vyhledavani objektd datového
souboru, které maiji stejné nebo podobné hodnoty proménnych jako novy objekt
(v informatickém pojeti dotaz). Dale milze byt tato struktura vytvarena v procesu
shlukovani jako predzpracovani dat pred pouZitim nékteré tradi¢ni metody shlukové
analyzy.

K zakladnim indexovym strukturam uréenym pro datové soubory s velkym poctem
proménnych patfi R-strom a jeho varianty (R* a R*), X-strom, kd-strom a SS-strom.
Zakladem téchto stromovych struktur je zobrazeni objektl jako bodl ve vicerozmérném
prostoru [29].

3.4.1.11 Pozadavky na metody shlukovani

Kromé vyse uvedenych pristupl k modifikaci tradi¢nich metod byly navrzeny metody
urené specidlné pro rozsahlé soubory, jejichz vyvoj spadd predevSim do 90. let
20. stoleti. Téchto metod existuje znacné mnozstvi, pficemz kazda ma na jedné strané své
prednosti, ale na druhé strané také své nedostatky.

IdedIni metoda by méla splfiovat urcité pozadavky (dosud vyvinuté metody spliuji pouze
nékteré z nich), kterymi jsou predevsim:

e primérena narocnost (techniky pro shlukovani musi byt pfimérené narocné, a
to jednak pokud jde o pozadavky na strojovy cas, jednak pokud jde
0 pozadavky na pamét),

e nezavislost na poradi vstupu (tj. poradi, v némz jsou objekty zafazovany do
analyzy),

e schopnost ohodnotit platnost vytvorenych shlukd a

e interpretovatelnost.

Dale by metody mély byt robustni zejména v nasledujicich oblastech: dimenzionalita
(rozdilnost mezi objekty by méla byt zjistitelna i v pfipadé velkého poctu proménnych),
sum a odlehla pozorovani (algoritmus musi byt schopen odhalit Sum a odlehla pozorovani

59



Vyuziti vybranych statistickych metod pfi zpracovani dat technikami Data mining

a eliminovat jejich negativni vlivy), statistické rozdéleni, tvar shlukd, velikost shlukd,
hustota shlukd, oddéleni shlukl (algoritmus musi byt schopen zjistit prekryvajici se
shluky), &ypy proménnych (algoritmus by mél byt uréen pro rlizné typy proménnych, tj.
kvantitativni spojité i kategorialni) [29].
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3.4.2 Dalsi vicerozmerné statistické metody

Jak jiz bylo uvedeno, v metodologii Data mining mize byt pouZita celd fada
vicerozmérnych statistickych postupl. K vSeobecné casto pouzivanym patfi: faktorova
analyza, diskriminacni analyza, vicerozmérné Skalovani, kanonicka korelacni analyza,
logistickd, linedrni a nelinearni regrese.

3.4.2.1 Analyza hlavnich komponent

Metoda hlavnich komponent (PCA) je jedna z nejstarSich a nejvice pouzivanych metod
vicerozmérné analyzy. Cilem analyzy hlavnich komponent je predevsim zjednoduseni
popisu skupiny vzajemné linedrné zavislych neboli korelovanych znak( Ccili rozklad
zdrojové matice dat do matice strukturni a do matice Sumové [43]. Na rozdil od regresni
analyzy neexistuje pri této analyze déleni na zavisle a nezavisle proménné, vsechny
proménné maji stejny status [30].

Techniku Ize popsat jako metodu linearni transformace plvodnich znakl na nové,
nekorelované proménné nazvané hlavni komponenty. Kazda hlavni komponenta
predstavuje linearni kombinaci plvodnich znak{. Zakladni charakteristikou kazdé hlavni
komponenty je jeji mira variability Cili rozptyl. Hlavni komponenty jsou sefazeny dle
dlleZitosti, tj. dle klesajiciho rozptylu, od nejvétSiho k nejmensimu. VétSina informace
o variabilité plvodnich dat je pfitom soustfedéna do prvni komponenty a nejméné
infromace je obsazeno v posledni komponenté. Plati pravidlo, Ze ma-li n&jaky plvodni
znak maly ¢i dokonce zadny rozptyl, neni schopen prispivat k rozliSeni mezi objekty.

Standardnim vyuzitim metody hlavnich komponent je snizeni dimenze Ulohy Cili redukce
poctu znakd bez velké ztraty informace, a to uzitim pouze prvnich nékolika komponent.
Toto snizeni dimenze Ulohy se netyka poctu plvodnich znakd. Je vyhodné predevsim pro
moznost zobrazeni vicerozmérnych dat. Namisto vySetfovani velkého poctu plvodnich
znakl s komplexnimi vnitfnimi  vazbami analyzuje uzivatel pouze maly pocet
nekorelovanych hlavnich komponent. Dale Ize vybrané hlavni komponenty vyuzit také
k testu normality [43].

3.4.2.2 Faktorova analyza

Faktorova analyza (FA — Factor Analysis) je vicerozmérna technika k vySetfeni vnitfnich
souvislosti a vztah( Cili korelaci a odhaleni zakladni struktury zdrojové matice dat. Tyka se
analyzy struktury vnitfnich vztahl mezi velkym poctem plvodnich znakd pomoci souboru
mensiho poctu latentnich proménnych, zvanych faktory. Nejprve jsou identifikovany
faktory a pak je kazdému faktoru pridélen obsahovy, obvykle fyzikalni, vyznam, pomoci
kterého je kazdy plvodni znak vysvétlen vybranym faktorem. Jde o dva primarni cile
faktorové analyzy, a to jednak sumarizaci a jednak redukci dat. V sumarizaci dat vyuziva
faktorova analyza faktor( tak, aby data vysvétlila a usnadnila jejich pochopeni daleko
mensim poctem latentnich proménnych, nez je pocet plvodnich znak. Redukce dat je
dosazeno vycislenim skore pro kazdy faktor a naslednou nahradou plvodnich znakd
novymi latentnimi proménnymi — faktory.

Podobné jako metoda hlavnich komponent patfi faktorova analyza mezi metody snizeni
dimenze Cili redukce poctu plvodnich znakl. Ve faktorové analyze se predpoklada, ze
kazdy vystupujici znak mlzeme vyjadfit jako linearni kombinaci nevelkého poctu
spolecnych skrytych faktor(l a jediného specifického faktoru. Na rozdil od metody hlavnich
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komponent je ve faktorové analyze snaha vysvétlit zavislost znakd. K nevyhoddm metody
patii zejména nutnost zvolit pocCet spolecnych faktorll jesté pred provadénim vlastni
analyzy [43].

3.4.2.3 Kanonicka korelacni analyza

Kanonicka korelacni analyza (CCA — Canonical Correlations Analysis) byla navrzena
v souvislosti s hledanim linedrni kombinace jedné skupiny znakd x = (xi, ..., Xq), kterd
nejlépe koreluje s linedrni kombinaci druhé skupiny znakl y = (yi, ..., Yp). Vychazi
z predpokladu spole¢ného rozdéleni obou skupin znakl. Podobné jako u metody analyzy
komponent a faktorové analyzy se hleda linearni kombinace znakd obou skupin, tj.
hypotetickych  kanonickych proménnych, které vedou k maximalnim vzajemnym
korelacim. Jde o krokovy proces, kdy se v prvnim kroku hleda linedrni kombinace x a
linedrni kombinace vy, jejichz korelace je maximalni. V dalSich krocich se hledaji dalsi
linedrni kombinace x a vy, tj. kanonické proménné takové, které maji maximalni vzajemnou
korelaci a pritom jsou nekorelované s kanonickymi proménnymi nalezenymi v predchozich
krocich.

Pfimé vyuziti této metody je pfi snizovani dimenze, kdy jsou skupiny plvodnich znakd
veliké a Ucelem je nalézt maly pocet kanonickych proménnych (linearni kombinace
plvodnich znak(), které postihuji v maximalni mife korelace mezi plvodnimi skupinami
znakad.

Kanonicka korelacni analyza se Casto vyuZzije v situacich, ve kterych se tvori regresni
modely a v nichz existuje vice nez jedna zavisle proménna. Zvlasté je uzitecna v situacich,
kdy zavisle proménné jsou vnitiné korelovany, takze nema cenu je vyhodnocovat
oddélené [43].

3.4.2.4 Diskriminacni analyza

Diskriminacni analyza (Discriminant Analysis) umoznuje hodnoceni rozdild mezi dvéma
nebo vice skupinami objektl charakterizovanych vice znaky. Obycejné se dale déli na
techniky, které interpretuji rozdily mezi predem stanovenymi skupinami objektd, a
techniky, kde je cilem klasifikace objekt( do skupin.

Klasicka klasifikacni diskriminacni analyza patfi mezi metody zkoumani vztahu mezi
skupinou p nezavislych znakd, zvanych diskriminatory, a jednou kvalitativni zavisle
proménnou — vystupem. Vystupem je v nejjednodussim pfipadé binarni proménna vy
nabyvajici hodnotu 0 pro pfipad, Ze objekt je v prvni tridé, respektive hodnotu 1 pro
pfipad, Ze objekt je ve druhé tfidé. O tridach je zname, Ze jsou zretelné odliSené a kazdy
objekt patfi do jedné z nich. Ucelem mize byt také identifikace, které znaky pfispivaji do
procesu klasifikace. Ve vstupnich datech trénovaci skupiny jsou svymi hodnotami
diskriminator( a vystupl vSechny objekty zafazené do tfid.

Rozhodovaci pravidlo, na jehoz zakladé Ize klasifikovat novy objekt se nazyva
diskriminacni pravidlo. U diskriminacni analyzy se rozliSuji jednotlivé diskriminacni metody,
nejcastéji se jedna o: linedrni diskriminacni funkci, kvadratickou diskriminacni funkci,
nelinearni diskriminacni funkci a logistickou diskriminaci. K odvozeni diskriminacni funkce
Ize obecné uzit dvou postupl: pfimé metody a krokové metody. Mezi klicové predpoklady
odvozeni diskriminacni funkce patfi vicerozmérna normalita diskriminatorl. Data, ktera
nevykazuji vicerozmérnou normalitu, mohou zpUsobit problémy v odhadu diskriminacni
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funkce. Jinym rusivym vlivem, ktery mlze silné ovlivnit vysledky, je multikolinearita
v datech.

Pfed uzitim diskriminacni analyzy se musi zvolit, které znaky budou chapany jako
nezavisle proménné, tj. diskriminatory, a které jako zavisle proménné. Zavisle proménnou
je vétsSinou nemetrickd, kategoricka proménna, zatimco diskriminatory byvaji predevsim
metrické proménné. Uzivatel se musi nejprve zaméfit na zavisle proménnou. Pocet tid
mdZe byt roven dvéma i vice, ale tfidy musi byt vzajemné se neprekryvaijici a postacuijici,
tzn. Kazdy objekt mlze byt umistén pouze do jediné tfidy. V nékterych pfipadech se
zavisle proménna zarazuje do dvou tfid (dichotomie). V ostatnich pfipadech se mize
zavisle proménna zarazovat do nékolika tfid (multichotomie). Existuji situace, kdy zavisle
proménna neni nominalni proménnou, ale mlze byt ordinalni nebo intervalovou méfrenou
veli¢inou a je treba ji transformovat do zvoleného poctu kategorii.

Diskriminacni analyza je znacné citlivda na pomér velikosti vybéru ve vztahu k poctu
diskriminatorl. Vysledky diskriminacni analyzy budou nestabilni, kdyZ bude pomér
velikosti vybéru a poctu diskriminatord maly. Za minimalni velikost vybéru se doporucuje
5 objektd na jeden diskriminator (optimalni je 20). Navic vedle celkové velikosti vybéru je
nutné brat v Gvahu i velikost kazdé tfidy, nebot’ pfi vlastnim zafazovani maji vétsi tridy
nepomérné vétsi Sanci [43].

Diskriminacni analyza je klasickou, prihlednou a statisticky bezproblémovou korektni
metodou, ktera ovsem klade pomérné narocné pozadavky na vstupni data, a proto se
v komercnich aplikacich prilis nevyuziva [73].

3.4.2.5 Logisticka regrese

Modelu vicenasobné logistické regrese se Casto vyuziva k odhadu pravdépodobnosti jisté
udalosti, ktera se prihodi danému objektu. Logisticka regrese Uzce souvisi s diskriminacni
analyzou a analyzou smési normalnich rozdéleni. Je alternativni metodou klasifikace, kdyz
nejsou splnény predpoklady vicerozmérného normalniho modelu. Logisticka regrese
nalezne lepsi odhady parametrl nez diskriminacni analyza, kdyz rozdéleni nezavisle
proménnych neni vicerozmérné normalni. Mlze se aplikovat na libovolnou kombinaci
diskrétnich nebo spojitych proménnych. Vyzaduje vSak znalost, jak zavisle proménné, tak i
nezavisle proménnych u analyzovaného vybéru. Vysledny model mlze byt vyuZit
k budoucimu klasifikovani, kdyz jsou uzivateli dostupné pouze vysvétlujici, nezavisle
proménné [43].

Logistickou regresi Ize vysvétlit jako zobecnéni klasické vicerozmérné linedrni regrese
[73]. Logisticka regrese se liSi od linearni regrese v tom, ze predikuje pravdépodobnost,
zda se dana udalost stala nebo nestala. Vypoctena pravdépodobnost je tedy rovna 0 nebo
1. Aby se vytvorila tato vazebna podminka, uZiva logistickd regrese tzv. logitovou
transformaci, ktera vede na sigmoidalni vztah (sigmoidalni funkce — kfivka ve tvaru S)
mezi zavisle proménnou y a vektorem nezavislych proménnych x. Pri velmi nizkych
hodnotach nezavisle proménné se pravdépodobnost proménné y blizi k nule, zatimco pfi
vysokych hodnotach nezavisle proménné se blizi k jedné. Rozdil mezi logistickou a linedrni
regresi spociva v tom, Ze logisticka regrese pouziva kategorickou vysvétlovanou, zavisle
proménnou, zatimco linedrni regrese uzivd pouze spojitou vysvétlovanou, zavisle
proménnou. Centralni roli zde hraje logitova transformace, ktera vychazi z tzv. poméru
sanci ¢i nadéje. Dle typu vysvétlujici proménné se rozlisuji:
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1. Binarni logisticka regrese, ktera se tyka binarni zavisle proménné ¢i znaku,
nabyvajici pouze dvou moznych hodnot. Vektor vysvétlujicich, nezavislych
proménnych ¢i znakl mdZe obsahovat jednu ¢ vice proménnych ¢i znakd, a to
spojitych zvanych prediktory anebo kategorickych zvanych faktory.

2. Ordinalni logisticka regrese, ktera se tyka ordinalni zavisle proménné ¢i znaku,
nabyvajici tfi a vice moznych stavl pfirozeného charakteru. Vektor vysvétlujicich
nezavisle proménnych ¢&i znakl mize obsahovat jak prediktory, tak i faktory.

3. Nominalni logisticka regrese, ktera se tyka nominalni zavisle proménné ¢i znaku,
o vice nez tfech Urovnich rdznych stavl, mezi kterymi je definovana pouze
odliSnost. Vektor vysvétlujicich nezadvisle proménnych mdze obsahovat jak
prediktory, tak i faktory [43].

Logistickd regrese je vykonnou a robustni statistickou metodou pro predikci
pravdépodobnosti vyskytu urcité udalosti. Slovem robustni je minéno to, Ze model bude
spravné fungovat i po pfipadnych zménach, ke kterym dojde v prlibéhu doby. Protoze
logaritmus poméru Sanci je linearni funkci jednotlivych prediktord, je hlavnim problémem
nalezeni takové formy prediktord, ktera bude co nejvice linedrni. Existuje nékolik zplsobd,
jak toho dosahnout. Logisticka regrese vnima vsechny prediktivni proménné jako spoijité.
Pro nespojité proménné tedy se pouzivaiji tzv. indikatorové (pfiznakové) proménné, aby je
model chapal jako by byly spojité. Indikatorové proménné jsou proménné, které nabyvaiji
hodnoty 1 pfi splnéni podminky a 0 pri jejim nesplnéni [54].

3.4.2.6 Linearni a nelinearni regrese

Prosta linearni regresni analyza je statistickou metodou, ktera kvantifikuje zavislost mezi
dvéma spojitymi proménnymi: zavislou proménnou a nezavislou, prediktivni proménnou.
Predikce jedné spojité proménné pomoci vétsiho poctu prediktivnich neboli nezavislych
spojitych proménnych se nazyva vicenasobna linearni regrese.

Cilené modely vytvorené pomoci linearni regrese jsou obecné velmi robustni.
V marketingu je Ize pouzit samostatné nebo v kombinaci s jinymi modely [54].

3.4.2.7 Vicerozmérné skalovani

Vicerozmérné Skalovani (MDS = Multidimensional Scaling) je nazev pro skupinu
exploratornich statistickych metod, zaloZzenych na redukci vicerozmérného prostoru
objektd (pozorovani) a prlzkumové analyze vztahl mezi nimi [29]. MDS je technika
vytvoreni subjektivni mapy relativniho umisténi objektl v roviné dvourozmérného grafu, a
to na zakladé vzdalenosti ¢i podobnosti mezi objekty, tzv. matice proximity (blizkosti)
[43]. MDS pracuje s rlznymi typy relaci mezi objekty, pficemz nejcastéji jde o Ciselné
vyjadrenou vzajemnou vzdalenost (blizkost) ¢i nepodobnost (podobnost). Jsou vSak
mozné i jinak vyjadfené vztahy, napf. korelace, asociace apod. [29]. Cilem
vicerozmérného Skalovani je detekovat zakladni souradnice, které dovoluji objasnit
pozorované podobnosti i vzdalenosti mezi vySetfovanymi objekty [43].

Smyslem MDS je optimalné sniZit rozmér dat a zkoumat relace objektl v redukovaném
prostoru. Ackoli jsou vystupy MDS i Ciselné, jde hlavné o vizugin/ techniku. Objekty jsou
zobrazovany v redukovaném prostoru, ktery se oznacuje konfigurace bodd (mapa
objektd), a ktery byva zakladnim voditkem pro interpretaci vztahll mezi objekty.
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Ve své podstaté reSi MDS obdobné Ulohy jako jiné vicerozmérné metody, napr. faktorova
analyza, korespondencni analyza, shlukova analyza nebo analyza hlavnich komponent. Na
rozdil od nich vSak nevyZaduje pfimé urceni matice pozorovani - tu je mozné urcit
neprimo z matice relaci mezi objekty [29]. Vicerozmérné Skalovani je metoda vysoce
deduktivni povahy [43].

Data méfena na rliznych Skalach je tfeba z divodu souméritelnosti nejprve normovat -
obvykle postaci prepocet na z-skory nebo jiny typ standardizace. Data méfena na stejné
skale se nazyvaiji profily [29]. Vicerozmérné skalovani objektd nema omezujici pozadavky
na metodologii, typ dat, formu vztahu mezi znaky, ale vyZaduje, aby uzivatel pfijal nékolik
zasad o datech: kolisani ve volbé znakd, v dllezitosti znakl a v Case [43]. V MDS se
pouziva obvykle euklidovska vzdalenost (Ctvercova, vazend). Jeji bezproblémové pouziti
ale teoreticky predpoklada linearni nezavislost a vzajemnou souméritelnost proménnych.

MDS zahrnuje celou fadu rliznych variant a modell. Klasifikacnich kritérii Ize nalézt vice a
vétSinou zavisi na pohledu, ze kterého se modely tfidi. Kromé zakladniho rozliSeni na
metrické a nemetrické |ze modely klasifikovat podle poctu datovych matic, symetrie, poctu
opakovani apod. [29]. Techniky subjektivnhiho mapovani objektd mohou byt klasifikovany
napt. i dle charakteru respondentova hodnoceni objektl. Prvnim pristupem je
dekompozicni (rozkladnd) metoda bez uziti znakd, ktera méfi pouze celkovy dojem pfi
hodnoceni objektu a pak vypocte polohu objektu ve vicerozmérném prostoru objektd,
ktera tento dojem vystihne. Tato technika je velmi typickd pro vicerozmérné skalovani
objektl. Kompozicni (skladnd) metoda pfi uZiti znakl je alternativnim pristupem, ktery
vyuziva nékolik vicerozmérnych technik, jiz diskutovanych pfi tvorbé samotného dojmu
o objektu. Je zaloZena na kombinaci vice posuzovanych znakll o objektech [43].

3.4.2.8 Korespondencni analyza

Korespondencni analyza (CA) je grafickd metoda k zobrazeni skryté vnitfni zavislosti,
asociace Vv tabulce cetnosti (kontingencni tabulce). Je to kompozicni technika, protoze
subjektivni mapa je zaloZzena na asociaci mezi souborem objektl v fadcich a souborem
popisnych znakl ve sloupcich (zadanych clovékem). Polohy bodl pak pfimo vyjadtuji
asociaci. Jeji pfimou aplikaci je zobrazovani korespondence kategorii proménnych, znakd,
které jsou méreny v nomindlni stupnici. Tato korespondence je zakladem vytvareni
subjektivni mapy.

Korespondencni analyza je schopna zpracovavat nemetricka data i nelinearni vztahy. Sdili
s tradi¢nimi technikami vicerozmérného skalovani volnost v predpokladech, a protoze jde
o kompozi¢ni techniku, je zde nutna Uplnost znakd. Korespondencni analyza predstavuje
popisnou techniku, ktera se nehodi ke statistickému testovani hypotéz. Uplathuje se
predevsim v rdmci exploratorni analyzy dat [43].

3.4.2.9 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci” stromy jsou alternativnim postupem k diskriminacni a regresni analyze.
Nékteré slouzi pouze ke klasifikaci (klasifikacni stromy), jiné umoZznuji téZ odhadovat
hodnoty kvantitativni vysvétiované proménné (regresni stromy). Vyhodou uvedenych
pristupl je, Ze vysvétlujici proménné nemusi byt kvantitativni (pokud jsou spoijité, jsou
prevedeny na kategorialni). Cilem modelovani je vytvorit stromovou strukturu. Existuje
fada rdznych algoritmd, jako priklady Ize uvést C&RT (lassification And Regression Tree),
CHAID (Chi-Sguare Automatic Interaction Detection), LMDT, OC1, QUEST ¢i C5.
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Korenovym uzlem je vysvétlovana proménna. Pro Stépeni se vybere proménna, ktera ma
nejvétsi vliv na hodnoty vysvétlované proménné. V pripadé kategoridlni vysvétlované
proménné Ize pro tento vybér vyuzit napriklad chi-kvadrat statistiku. Jinym kritériem mdze
byt nejvyssi hodnota informacniho zisku [29].

Strom je vhodnou formou pro sumarizaci informaci v datech, protoZze urcuje pomoci
sekvence podminek pro prediktory nékolik skupin tak, Ze v rdmci téchto skupin Ize pouZzit
velmi jednoduchy prediktor zavisle proménné. Dale nevyZaduje, aby populace byla
homogenni a efekty prediktor( linearni. Podobné jako u jinych exploracnich technik je
nutné ziskané vysledky pro ucebni soubor validizovat pomoci nového souboru dat —
zkusebniho souboru [30].

Regresni stromy

Pomoci regresnich stromii se resi problémy spojené s predikci spojité zavisle proménné
nebo klasifikaci, kdy se predikuje pfisluSnost objektd do predem danych tfid. M{ze doplnit
nebo v uritych pripadech nahradit metody regresni analyzy v pripadé spojité zavisle
proménné nebo metody diskriminacni analyzy a logistické regrese.

Pri prvnim kroku se rozdéli skupina objektd do dvou nebo vice skupin pomoci podminek,
jez se tykaji jednoho prediktoru. Vytvorené skupiny se nazyvaji uzly. Kazda z vytvorenych
skupin se mlze opét podobnym zplsobem rozdélit na podskupiny podle hodnot nékterého
z prediktorli. Nejjednodussi je tzv. binarni segmentace. Hledani optimalni Stépici
proménné a prislusné meze se provadi pomoci optimalizace néjakého kritéria. Pokud je
podminka splnéna pro vSechny koncové skupiny (listové uzly stromu), cely proces kondi.
Pro regresi se po ukonceni procesu Stépeni zjistuje prdmérna hodnota zavisle proménné
v kazdé koncové skupiné [30].

V pfipadé regresnich stroml se pro Stépeni vybere proménna, uniz byla zjiSténa
maximalni hodnota redukce smérodatné odchylky. Princip vypoctu redukce smérodatné
odchylky je obdobny vypoctu informacniho zisku. V jednotlivych skupinach vzniklych na
zakladé hodnot vysvétlujici proménné se vypocte vybérova smérodatna odchylka a ze
ziskanych hodnot se vypocte vazeny aritmeticky prlmér, ktery se odecte od vybérové
smérodatné odchylky vysvétlované proménné vypoctené pro vSechny objekty.

V dalSich krocich se opét vyberou vysvétlujici proménné, které maji nejvétsi vliv na
hodnoty vysvétlované proménné zjisténé u objektd zarazenych do pfislusného uzlu. Pro
ukonceni Stépeni se stanovi urcita kritéria, jejichz zakladem mdze byt pocet objektd nebo
variabilita hodnot v uzlu (napriklad vétveni bude ukonceno, jestlize vybérova smérodatna
odchylka v daném uzlu bude mensi nez 5 % z hodnoty vybérové smérodatné odchylky
vypoctené pro vSechny objekty analyzovaného souboru) [29].

Klasifikacni stromy

Podobné se postupuje pfi vytvareni klasifikacnich stromd. Vtomto pfipadé jde
o vytvareni skupin, jez budou stdle vice homogenni vzhledem k zastoupeni objektd
z rlznych tfid, do nichZ se objekty klasifikuji. Nejlepsi konecné déleni by bylo takové, ze
v dané koncové skupiné jsou objekty pouze z jedné klasifikované tridy [30].

Rozhodovaci stromy se fadi mezi jednu z neoblibenéjSich Data mining technik. Ddvod{
pro to je nékolik. Hlavni spociva v jejich prehlednosti a snadné interpretovatelnosti, ktera

umoznuje uzivateldm rychle a lehce vyhodnocovat ziskané vysledky, identifikovat klicové
polozky a vyhledavat zajimavé segmenty pripadd. Algoritmy tvorby rozhodovacich strom(
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vychazeji z dikladného a mnohaletého vyzkumu v oboru statistiky a umélé inteligence.
I proto jsou tolik populdrni, nebot’ umoziuiji ziskavat zajimavé znalosti z podnikovych
databazi [48]. Nevyhodou rozhodovacich strom mdZze byt ,lokalni* (= vzdy jen na maly
subsegment se vztahujici) a nespojity (po Castech konstantni) charakter téchto model(;
vyhodou je naopak malad zavislost na distribuci vstupnich dat, umoznujici analyzovat i
fidké nebo znacné negaussovské proméeénné [73].

Regresni a klasifikacni stromy maji nékolik potencidlnich vyhod ve srovnani s linearnimi
modely. Predikce zavisle proménné se velmi zjednodusuje, protoZze se pomoci
jednoduchych podminek pro nezdvisle proménné musi pouze zjistit pro objekt tzv.
terminalni uzel regresniho stromu. Stromova struktura poskytuje jednodussi interpretaci
nez linedrni predikéni rovnice. Regresni stromy nevyzaduji omezujici predpoklady
o rozdéleni zavisle proménné.

Omezeni techniky regresnich a klasifikanich strom{ spociva v tom, Ze pfi analyze musi
byt k dispozici velké mnoZstvi zméfenych objektd, protoze pfi kazdém Stépeni se
zménsuje pocet objektll, o které je mozné se pfi dalSi analyze daného uzlu opirat.
Nestabilita vytvarenych klasifikaci je pomérné znacna. Timto nedostatkem se vyznacuji
vSechny shlukovaci techniky [30].

3.4.2.10 Analyza historie udalosti

Analyza historie udalosti se zabyva obecné studiem pohybu subjektl v ¢ase mezi urcitymi
stavy. Tyto metody se daji uplatnit vSude tam, kde hlavni sledovana proménna je cas
néjaké udalosti (udalosti) nebo presnéji doba do urcité udalosti (udalosti). Pouziti téchto
metod je mj. v demografii a pojiStovnictvi, kde se nazyvaji aktuarni nebo aktuarsky pocet.
V mediciné se uziva zejména pro sledovani délky prezivani, proto se ujal i nazev analyza
prezivani. Ddlezitou roli v této metodé hraje tzv. cenzorovani, tj. sledovani. Existuji Ctyfi
typy nezavislého cenzorovani:

e Jednoduchy typ I — vSechny objekty jsou sledovany pevnou dobu;

e Progresivni typ I - vSechny objekty jsou cenzorovany ve stejny casovy
okamzik;

e Typ II — studie trva do uskutecnéni n udalosti;
e Nahodné cenzorovani — ¢asy cenzorovani jsou nezavislé na dobé udalosti.

Zachyceni vlivu nezavislych proménnych na priibéh kfivek umoznuji regresni modely ¢asd
udalosti. Nejznaméjsi z nich se nazyva Coxova regrese. Prislusny model vychazi z funkce
rizika h(t), ktera udava profil, jak se v ase méni pravdépodobnost, Ze dojde k udalosti
[30].

Coxovu regresi se hodi pouzit namisto logistické regrese napf. pro modelovani odchodd
zakaznikl a podobnych procesti, nebot’ tato data jsou cenzorovana — zakaznici pribézné
prichazeji a odchazeji béhem analyzovaného obdobi. Kazdy sledovany zakaznik je
vystaven riziku odchodu po rliznou dobu, a predevsim u zakaznikd, ktefi u firmy setrvavaji
i k okamziku zpracovani modelu, neni jesté znamo, kdy odejdou. Coxova regrese tento
nedostatek informaci bere v Gvahu a umoziuje i tehdy konstruovat statisticky korektni
odhady [73].
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3.4.3 Nestatistické metody

Pro analyzu velkych datovych souborl jsou v praxi pouzivany i jiné metody nez dosud
uvedené statistické postupy. Vétsinou jsou zarazovany k metodam strojového uceni. Patfi
k nim zejména klasifikatory, neuronové sité a genetické algoritmy.

3.4.3.1 Klasifikatory

Existuje mnoho rliznych algoritm@ pro klasifikaci pfipadd do tfid podle zvolené proménné,
a to jak algoritm{ standardnich, z oblasti statistiky, tak i relativné novych, z oblasti umélé
inteligence. Vétsina téchto algoritm{ se snazi o minimalizaci poctu chyb, které udélaji na
trénovacich datech. Vysledek se vSak pouziva na jinych datech (predpoklada se, ze jsou
ze stejného rozdéleni). Proto je rozhodujicim kritériem kvality poCet chyb na datech
testovacich [37].

Klasifikatory k-nejblizsich sousedti

Pro klasifikaci a predpovéd’ je mozné pouZit téz kiasifikatory k-nejbliZsich sousedd. Jde
0 pristup zaloZzeny na analogii, pfi némz se kazdy objekt chape jako bod v p-rozmérném
prostoru. Chceme-li pro zadané hodnoty vysvétlujicich proménnych odhadnout hodnotu
vysvétlované proménné, je na zakladé euklidovské vzdalenosti nalezeno k nejblizSich
sousedl. Vlastnim odhadem je pak v pfipadé klasifikace nejcetnéjsi kategorie
vysvétlované proménné zjisténa na zakladé k nalezenych objektl, v pfipadé predpovédi
aritmeticky prmér hodnot vysvétlované proménné odpovidajicich k objektdim. Lze pouzit
téz vazeny prlmér, pricemz vahy se stanovi na zakladé vzdalenosti nového objektu
od nalezenych soused{; mohou byt pocitany napfiklad jako pfevracena hodnota Ctvercové
vzdalenosti.

Protoze v pripadé rozsahlého souboru by bylo znacné casové narocné pro kazdy
nezarazeny objekt pocitat vzdalenosti od vSech zafazenych objektli, pouziva se obvykle
pro klasifikaci ¢i predpovéd’ jen vybér (tzv. trénovaci mnozina), pfipadné mohou byt pro
klasifikaci vyuzity centroidy vypocitané pro jednotlivé skupiny vytvorené na zakladé
kategorii vysvétlované proménné. Pro urychleni nalezeni k-nejblizSich sousedl Ize dale
vyuzit stromovou strukturu objektl, a to kd-stromy, v nichZ jsou nelistové uzly tvoreny
proménnymi a listy obsahuji seznamy podobnych objektt [29].

Klasifikace Support Vector Machines

Relativné nova metoda klasifikace Support Vector Machines (SVM) je zvlasté vhodna
v pripadech, kdy je k dispozici mnoho relevantnich proménnych a malo pfipadd pro uceni
klasifikatoru. Nachazi tedy uplatnéni zejména v oblastech klasifikace textd, kredit skoringu
nebo odhalovani podvodda.

Klasifikace SVM je nova a velice slibna metoda. Je to jeden z mnoha prikladl nové tridy
metod, nahrazujici tradi¢ni schéma maximalné vérohodného odhadu (minimalizace chyby
na trénovacich datech) novym schématem, zaloZzenym na minimalizaci horni meze chyby
na testovacich datech. SVM je klasifikacni metoda, ktera hleda linearni klasifikatory
s maximalni margin (vzdalenost). Pravé diky podmince maximalni margin se znacné
snizuje kapacita tohoto klasifikatoru, a tedy zvySuje jeho schopnost zobechnovat zavislosti
z trénovacich dat na data testovaci.
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Klasifikace SVM je relativné nova metoda, a proto zdaleka neni dostupna ve vsSech
softwarovych ,balicich® pro analyzu dat. Z dostupnych komercnich implementaci
klasifikace SVM stoji za zminku program Statistica [37].

3.4.3.2 Neuronové sité

Neuronové sité jsou relativné novym nastrojem, ktery se ve statistice vyuziva pro rlizné
typy analyz, napriklad klasifikaci, predikci nebo shlukovani. Vznik konceptu neuronovych
siti patfi do oblasti umélé inteligence. Prvotni myslenkou byla touha po napodobeni
¢innosti lidského mozku. Vznikl tak protiklad oproti symbolickému, ryze matematickému,
pristupu k feseni tradicnich dloh umélé inteligence. Neuronové sité, tak jak jsou dnes
chapany, nejcastéji pouzivaji velmi zjednoduseny model neuronu [29]. Neuron je
matematicky model vychazejici z predstavy fungovani neuronu v mozku [47]. Z téchto
neuronl se sestavuji (propojuji pomoci synapsi) rdzné architektury (topologie) siti.
Vytvorené sité se pak uci danou uUlohu feSit. V procesu uceni se vazbam mezi neurony
(synapsim) prifazuji vahy. Rozeznavame uceni s ucitelem a bez ucitele [29].

K zakladnim neuronovym sitim patii sité dopredné, v nichz je sit' slozena z vrstev
neurond. Tyto neurony jsou propojeny jen mezi vrstvami - vstupni signal se propaguje
pres jednotlivé vrstvy aZz k vrstvé vystupni. Existuji rdzné architektury tohoto typu siti,
jako priklady budou dale zminény vicevrstvy perceptron a Kohonenova mapa.

Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron se ve statistice pouziva zejména pro klasifikaci a zejména pro
predikci. Je typickym predstavitelem sité ucené s ucitelem. Zde o sit’ tvorenou urcitym
poctem (vétSim nez dvé) vrstev neurond [29].

Cinnost vicevrstvého perceptronu Ize popsat nasledujicim zplisobem. Do neuronu
prichazeji vstupy, které se v ném syntetizuji do jediného vystupu. Vstupy predstavuji
vstupni proménné. Tyto hodnoty se na vstupu do neuronu vynasobi prisluSnymi vahami
(w;) a takto upravené vstupuji do neuronu. V ramci neuronu jsou vstupni hodnoty dale
upravovany. Pouzivaji se rlizné prevodni funkce, jejichZ cilem je prevést nékolik vstupnich
hodnot na jednu hodnotu vystupni. Klasicky se nejprve vSechny vstupy do neuronu sectou
a na vysledny soucet se aplikuje néktera z funkci, ktera prevede vznikly soucet na
vystupni hodnotu. Nejcastéji se pouziva funkce sigmoidy, nékdy linearni, nékdy skokova
funkce. Do vypoCtu jesté vstupuje tzv. prah, hodnota specifickd pro kazdy neuron.
Vystupem z neuronu je tedy pouze jedina hodnota vznikla transformaci vstupnich hodnot.

Poskladani nékolika neuronli postupné vedle sebe a za sebe vznikne vicevrstevna
neuronova sit’. Neurony v ramci své vrstvy nejsou vzajemné propojeny, ale kazdy je
propojen se vSemi neurony nasledujici vrstvy. Vypocet v neuronové siti probiha
nasledovné. Vstupni hodnoty x; se predaji neurontim ze Vstupni vrstvy, které tyto hodnoty
redistribuji na Skrytou vrstvu. Zde v jednotlivych neuronech dochazi k vypoctim a
nasledné jsou vystupy predany do Vystupni vrstvy, ktera obsahuje jeden nebo i vice
neuronl. Vystupni vrstva pfijme hodnoty ze Skryté vrstvy a vypocte vyslednou hodnotu.
Tato hodnota je vystupem celé sité [47].

Aby neuronova sit’ spravné predpovidala, je nutné ji ale predem ,naucit". To znamena
spravné nastavit vahy a prahy u jednotlivych neuronl a také urcit pocet neurond
v jednotlivych skrytych vrstvach. Proces uceni probiha na zakladé historickych Udajl
o sledované skutecnosti. Neuronova sit’ v procesu uceni postupné prochazi kazdy zaznam
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historickych dat. Nacte vstupni honoty a vypocita svij vystup. Tento vystup porovna se
skutecnou hodnotou z dat a na zakladé rozdilu upravi vahy a prahy neurond. Cilem uceni
je, aby se vystupy sité liSily od skute¢nych hodnot co mozna nejméné [47]. Pfi uceni
takové sité se minimalizuje suma druhych mocnin rozdil mezi ziskanymi a ocekavanymi
vystupy (znamymi hodnotami vysvétlované proménné) [29].

Kohonenova mapa

Kohonenova mapa (sit) neboli SOM (Self-Organizing Map) se obvykle pouZziva pro
shlukovani, respektive pro vizualizaci dat. Tato sit’ se uéi bez ucitele (nema zadny cilovy
atribut), ma tedy schopnost samoorganizace [29]. Zakladnim principem jeji funkce je
shlukova (segmentacni) analyza, tedy schopnost sité rozdélit predkladané pripady
(zakazniky, smlouvy, produkty, ...) do skupin s podobnymi charakteristikami sledovanych
vlastnosti. Kohonenovy neuronové sité dokazou toto rozdéleni najit primo v predkladanych
datech, bez znalosti vnéjsi informace [49]. Kohonenova sit’ je ekvivalentem algoritmu k-
pramérd.

Sit’ je tvorena dvéma vrstvami, vstupni vrstvou a vrstvou navzajem propojenych neurond
usporadanych do ctvercové matice (Kohonenovy mrizky). Vstupni vrstva je propojena na
kazdy neuron v mfizce. Cilem uceni je pfifadit objekty k jednotlivym neuronlim (shluk@m)
zmensSila vzdalenost mezi timto shlukem a aktualnim signdlem. UCcici data jsou
predkladana tak dlouho, az po predlozeni signalu nedojde k Upravé vah. Konvergence je
zajisténa pribéznym zmensovanim koeficientu uceni [29].

Uceni sité probiha nasledujicim postupem: Kohonenové siti jsou postupné predkladany
vstupni priklady. Nejcastéji (v pfipadé segmentace zakaznikl) se jedna o zaznamy
charakteristik a chovani zakaznika (vék, plat, zisk, ...). Vstupni hodnoty museji byt Ciselné
nebo jsou specialni technikou (za pomoci takzvanych dummy proménnych) na Ciselné
prevedeny (napriklad pohlavi, vzdélani). Pro kazdy neuron z vystupni mrizky se vypocita
hodnotou vzdalenosti je vybran jako nejpodobnéjsi. Vahy vybraného neuronu a jeho okoli
jsou modifikovany tak, aby jesté vice odrazely vstupni hodnoty. Rozsah okoli vybraného
neuronu, u kterého dochazi ke zméné vah, se ve fazi uceni postupné zmensuje a ke konci
jiz neobsahuje zadny dalsi neuron (modifikovan je pouze vybrany neuron). Na pocatku
okoli vétSinou zahrnuje vSechny neurony v mrizce. Timto postupem se nahodné
nastavené vahy postupné upravuji tak, aby odraZely skryté skupiny (segmenty) obsazené
v datech. Cim jsou neurony v mfizce blize, tim podobnéjsi pfipady reprezentuji. Naopak
neurony na koncich diagonal mrizky reprezentuji nejméné podobné pripady.

Pocet neurond ve vystupni mfizce urcuje sam uzivatel na pocCatku uceni, podobné mdze
mit moznost nastavit i rozsah a rychlost redukovani okoli neuronu uréeného pro modifikaci
vah. Jakmile je sit’ naucena (jsou ji predloZeny vSechny pripady, popripadé je spinéno jiné
kritérium pro ukonceni faze uceni), je mozné ji pouZit k zatfidéni novych prFipadl do
prislusného segmentu. Pro vstupni pfipad se vypoctou vystupni hodnoty neuronll v mfizce

vystupu [49].

Kohonenova sit’ je oproti algoritmu K-Means a Two-Step clustering vhodna i pro
segmentaci za Ucelem vyhledani odlehlych (extremnich) pfipadd, zejména podvodnych
pfipadl. Ty se vétSinou vyskytuji v datech ve velice malé mife a Kohonenova sit’ je
schopna je efektivné oddélit od zbyvajicich pfipadl a umistit je na svém vystupu izolované
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od ostatnich [49]. Nevyhodou neuronovych siti je jejich notoricky obtizna
interpretovatelnost a omezena statisticka testovatelnost [73].

3.4.3.3 Genetické algoritmy

DalSim typem biologicky inspirovanych algoritml jsou genetické algoritmy, které
napodobuji mechanismus evoluce. Jde vlastné o kombinatorickou optimalizaci. Zac¢ina se
pracovat s urCitym seskupenim objektl (populaci), které se postupné modifikuje
(zdokonaluje) pomoci operaci selekce, kfizeni a mutace. Jestlize je objekt urcen jako
vhodny, preZiva. Cinnost algoritmu konéi po splnéni urcité podminky, napriklad po
dosazeni maxima Ucelové funkce nebo vycerpani stanoveného poctu generaci. Jako
priklad Ize uvést algoritmus GGA (Genetically Guided Algorithm) pouZzivany pro shlukovani
algoritmu k-pr@imérd a pro fuzzy shlukovou analyzu [29].
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4 ZVOLENE METODY ZPRACOVANI

Tato kapitola predstavuje metody a postupy, které budou pouzity pro zpracovani dat
spoleCnosti  poskytujici internetové pfipojeni. Pro praktickou aplikaci vybranych
statistickych metod pomoci technik Data mining je nutné zajistit vhodny programovy
prostfedek, shromazdit datovy soubor, provést kvalitni pfipravu dat, vybrat metodu, zvolit
statistické postupy aj.

Prvni podkapitola je zaméfena na pripravu dat tj. na moznosti, které pro praci s daty
nabizi programovani v zakladnim modulu Base SAS. V procesu pripravy dat bude pouzita
celad fada procedur a funkci, nebot’ soucasti feSeni prace bude vypracovani vlastniho
navrhu programu pro pripravu dat z flat file souboru na formu vhodnou pro analytickou
praci.

Druha podkapitola je vénovana moznostem shlukovani pomoci programovani, které bude
pouZito predevsim k identifikaci odlehlych pozorovani, sledovani poctu opakovani
shlukovani a hodnoceni chovani kritérii.

Specializovanému dataminingovému modulu systému SAS — Enterprise Miner je vénovana
treti podkapitola. Tento modul pouZiva pro vSechny faze prace s daty metodologii SEMMA.
Kazdy krok této metodologie obsahuje specifické Ulohy, které se sestavuji do diagramu
uloh.

Nejrozsahlejsi Cast této kapitoly se zaméruje na metodické podklady pouZiti uzlu
Clustering, ktery v modulu Enterprise Miner zajistuje kvalitni shlukovou analyzu.
Shlukovani pomoci uzlu Clustering bude pouzito pro vlastni segmentaci zakaznikd.

Softwarové prostiedi pro Data mining je voleno na zékladé disponibility Ceské zemédélské
univerzity. Jedna se o systém SAS, ktery patfi v dané kategorii ke svétové uznavanym.
Jedna se osystém s celou paletou nastrojd, které uZzivateli umoznuji vyhodnocovani
velkého mnozstvi udajli uzitim jak jednoduchych tak naro¢néjsich statistickych i
nestatistickych metod a grafi.

4.1 Priprava dat pomoci programovani v systému SAS

Pro vlastni statistickou analyzu v jakémkoli statistickém softwaru je nutné pracovat s daty,
kterd jsou utfidéna do struktury numerickych ¢ znakovych proménnych. Kroky pro praci
s daty sméfuji v systému SAS k tvorbé datovych souborll (Data Sets), jez jsou tvoreny
proménnymi (Variables) a jejich pozorovanimi (Observations). V této podobé Ize potom
provadét statistické analyzy a vhodné informacni vystupy. Moznosti Upravy dat Ize
efektivné provadét z prikazové radky programového editoru systému SAS [9], [10].

V systému SAS ma kazda tabulka (datovy soubor) své jméno, datum a cas vytvoreni
tabulky, pocet pozorovani, popisku a informace o ulozeni. K ukladani dat se nabizeji dva
typy proménnych: Ciselné a znakové. Kazda proménna ma svij nazev, typ, format, délku
zdznamu, popisku a pozici. Znakova proménna mdze (ve verzi SAS v8) obsahovat od 1 do
32 767 znakd. Znakem mdZe byt pismeno, Cislo, specidlni znak, mezery atd. Chybéjici
hodnoty ve znakové proménné jsou oznaceny mezerou, jejich automatické zarovnani je
doleva. Ciselnd proménna je konvertovana na pohyblivou fadovou carku v 8 Bytech,
chybéjici Ciselnd hodnota je zobrazena teckou, automatické zarovnani je vpravo.
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Tabulky (Data Sets) Ize misto do sloZzek na disku ukladat v ramci systému SAS do tzv.
knihoven (Libraries). Knihovny jsou dvojiho zakladniho typu: docCasné a trvalé. Docasny
charakter ma knihovna WORK (po uzavfeni systému SAS je jeji obsah vyprazdnén). Trvale
existujici knihovnou je knihovna SASUSER a také knihovna, kterou si uzivatel sam vytvori,
pojmenuje a pristupuje do ni napf. v ramci uceleného projektu. Pojmenovani tabulek se
proto provadi dvoustupriové, prvni stupen je jméno knihovny, druhym stupném je vlastni
jméno tabulky. Knihovna nemusi obsahovat jenom tabulky s daty, ale i jejich pohledy a
rlizné katalogy.

V systému SAS jsou zavedeny konvence pro pojmenovani tabulek a proménnych. Jméno
mdZe tvofit 32 znakd, zacinat mlze pouze pismenem (velkym i malym) nebo podtrzitkem.
Nelze tedy uvadét na zacatku jména mezeru nebo specidlni symboly.

Pro programovani v systému SAS slouZi editorové okno (Enhanced Editor). O pribéhu
zpracovani programového kodu informuje okno LOG. Okno OUTPUT zobrazuje vystupy,
jez jsou pozadovany nejen v ramci prace s daty, ale i z krokl statistickych procedur.
V orientaci ve strukture uloZzenych informaci pomaha uzivateli okno Explorer a také okno
s prehledem vysledkd (Results).

Pro tvorbu programu se vyuzivaji zejména prikazy a funkce. V systému SAS jsou
k dispozici Ctyfi typy prikaz(: globalni prikazy, prikazy pro praci s daty, prikazy pro
procedury a makro prikazy. Pfikazy jsou zpravidla oddéleny mezerami (zlepSuje to
Citelnost programového kodu). Text programu mize byt prolozen poznamkami a to hned
dvéma zplsoby. Pfikazovy fadek se ukoncuje strednikem.

Prikazy pro praci sdaty se zapisuji do téla programu DATA, kde obecny zapis je
v nasledujici strukture: DATA datovy_soubor <atributy>;

Mezi zakladni prikazy patfi napriklad nastaveni vlastnosti proménné, jako je délka,
popiska, format apod. DalSim typem pfikazu jsou tzv. prirazovaci prikazy, které jsou
zalozené na logickych operatorech a operatorech porovnani. Jinou kategorii tvori prikazy
pro vypis Ci Cteni proménnych. Pro vybér proménnych slouzi prikazy zajist'ujici vyjmuti
proménné a zafazeni promeénné. TéZ je moiné promennou prejmenovat. Pro vybér
pozorovani lIze vyuzit filtr na fadky. Udaje v prislusném fadku se daji i sCitat. Pro praci
s textem slouZi pole, s nimiz Ize provadét opét celou fadu operaci.

Pro manipulaci se znakovymi hodnotami slouzi napf. funkce pro vyjmuti i viozeni znaku,
pro odsunuti znaku (doleva, doprava), pro navraceni n-tého slova, pro spojeni znakd ve
vice proménnych, pro mazani prazdnych znakl na konci slova, pro prevod znakl na
velka/mala pismena nebo pro prevod znaki na cislo ¢i naopak.

Mezi globalini prikazy patti napt. tvorba titulkl a patiek (jejich pocet je omezen na deset
a deset). Mezi prikazy pro praci sdaty patfi napf. tvorba tabulky ¢i zapis hodnot
pozorovani. Base SAS je schopen precist Udaje témér z jakéhokoli formatu, z jakéhokoli
souboru vcetné zaznaml rlizné délky, bindrnich souborli nebo souborl s chybéjicimi
hodnotami. Jak jiz bylo vySe uvedeno, proménnda ma nékolik atributl. Jeden z nich -
format — stoji za zvySenou pozornost.

Format udava informaci pro tvar vystupu a zobrazeni (nikoli pro uloZeni). Format
znakovych hodnot umozZiuje presné nadefinovat délku nebo napf. ponechat vSechny
Gvodni mezery v fetézci, zahodit vSechny Uvodni mezery v fetézci, vypsat vse s velkymi
pismeny. Format pro Ciselné hodnoty se udava v poctu vsech Cislic a v poctu desetinnych
mist; ve standardnim tvaru ma Cislo podobu 12345.67 (typicky americky psané Cislo). Je
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vSak mozné zvolit i jiny format napr. némecky, kdy je Cislo ve tvaru 12.345,67. Spravny
typograficky ¢esky format 12 345,67 vSak pouzit nelze. Obdobné je to i s volbou formatu
datumu, kde Ize nastavit zplisoby oddélovani (mezera, dvojtecka, pomicka, tecka, ...). Je
mozné definovat i vlastni uZivatelské formaty (napfr. telefonni ¢isla) [10].

Kalendarni data je nutné transformovat na format, ktery podporuje tzv. ,kalendarni
matematiku". Tou je schopnost provadét matematické funkce s kalendarnimi casovymi
Udaji. Mezi né patfi scitani, odcCitani, nasobeni a déleni. SAS ma pro zachyceni
kalendafnich Gdajd pripravenu celou fadu formatl. Jakmile se prevede kalendarni
hodnota do takového formatu, ulozi se jako celé Cislo predstavujici pocet dni od
1. ledna 1960 [54].

Pro tvorbu novych proménnych lze vyuzit i zakladni aritmetické vypoclty zalozené na
sCitani, odecitani, nasobeni, déleni a umocnéni. Z logickych operatorli se nabizi AND a OR,
z operator{ porovnani je mozné vyuzit nasledujici vztahy: <, >, =, #, < a > (pro jejich
zapis v programovacim jazyce slouzi zkratky LT, GT, EQ, NE, LE a GT).

Pro praci s daty se mohou také vyuzit moznosti, kdy Ize: zaradit jen prislusné sloupce
z tabulky (prikaz KEEP), odebrat pfislusné sloupce z tabulky (ptikaz DROP), prejmenovat
proménnou (RENAME), vybrat jen Cciselnou/znakovou proménnou, provést vybér
proménné zacinajici na urcité pismeno, vybér proménnych z intervalu, spojeni sloupcli
atd. Pro vybér fadkd slouzi nasledujici moznosti: ¢teni do n-tého fadku, ¢teni od m-tého
radku a Cteni za podminky (WHERE).

Modul Base SAS nabizi deset kategorii funkci, Ize ¢lenit do nasleduijicich kategorii:
zaokrouhleni, aritmetické funkce, matematické funkce, trigonometrické funkce, zakladni
statistické funkce, financni funkce, generator nahodnych dCisel, funkce Casové a datové,
znakové funkce a specidlni funkce (Truncation, Arithmetic, Mathematical, Trigonometric,
Sample Statistics, Financial, Random Number, Date and Time, Character, Special).

Zaokrouhlovani je mozno provadét na nejmensi celé Cislo, nejvétsi celé Cislo, na
celoCiselnou Cast nebo dle zvolenych jednotek. Mezi financni funkce patfi rlizné vypocty
pro Uroceni a pro amortizaci. Z datovych funkci je zajimavé napf. na zakladé data urcit
den v tydnu (WEEKDAY), mésic v roce (MONTH) apod. nebo vypocitat, kolik ubéhlo dni od
zvoleného dne, mésice, kvartalu atd. Generdtor nahodnych cisel pouziva rlizné typy
rozdéleni (Normalni, Poissonovo, rozdéleni x?, Studentovo, Gama, Beta, Exponencidlni
ad.). Znakové funkce umoZznuji ze znakového fetézce nahradit nebo vybrat znaky,
odsunout prazdné znaky ze zacatku, vybrat n-té slovo (dle zvoleného oddélovace),
prevést znaky na mala/velka pismena apod.

Pfi programovani je téz dllezité znat moznosti vétveni programu popf. seskupovani.
Modul Base SAS nabizi vétveni pomoci prikazu IF-THEN/ELSE nebo DO-END, vybér skupin
se provadi pomoci pfikazu SELECT.

Proceduralni pfikazy umoznuji provadét analyzu dat. Base SAS dovede tvorit analyzy
formou struénych sumarizaci dat napf. vypocet relativnich Cetnosti a kontingencnich
tabulek. Pomoci programovani tak je mozné vypocitat rlizné druhy popisnych statistik,
véetné priméru, souctu, rozptylu, smérodatné odchylky a dalSich. Lze také vypocitat
korelani a asociaéni miry zavislosti stejné jako vicerozmérné tabulky a deduktivni
statistiky. Analytické schopnosti tohoto modulu Ize rozsifit o dalsi specializované ¢asti.

Pomoci proceduralnich prikaz{ je mozné zajistit také prezentaci dat a vysledkd. V modulu
Base SAS je mozno vytvaret tzv. reporty (Reports), a to od jednoduchych vypisl tabulek
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az k uzivatelskym reportdm komplexniho charakteru. Tvorba téchto reportl vyzaduje
obvykle jen malé mnoZzstvi prikazd.

Base SAS podporuje praci s jazykem SQL (Structured Query Language), ktery je ANSI-
standardem a jazykem Siroce pouzivanym, jeZ umoznuje tvofit, opravit a aktualizovat
databazi. Je zde zahrnuto SQL dotazovaci okno (SQL Query Window) — uZivatelské
rozhrani, které poskytuje moznost tvorit dotazy nikoli pomoci pfikazd ale kliknutim mysi.

Systém SAS je rozsahly statisticky software, jez umoznuje celou Skalu statistickych analyz,
ale bez dlkladné pripravy dat se Zadny statistik neobejde. Vzhledem k rliznorodosti
problém{ tykajicich se prenosu dat a prace s daty je pravé pristup s programovanim
jednim z nejvice efektivnich [10].
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4.2 Shlukovani pomoci programovani

Programovani v systému SAS nabizi pouzZit pro shlukovou analyzu jak hierarchické, tak
nehierarchické metody. Pro analyzu shluk( se vyuziva nékolik algoritmd, zarazeny jsou
procedury CLUSTER a FASTCLUS (ve verzi 4.3), nové DMVQ (od verze 5.1). Hierarchické
shlukovani je zastoupeno v procedure CLUSTER, nehierarchické procedurou FASTCLUS.
Obé zakladni kategorie metod maiji urcité slabiny, urcitd znevyhodnéni. Hierarchicka
shlukova analyza nevyzaduje predem znalost poctu shlukd, ale mlze vyZadovat prilis
vysoky vypocetni vykon. To znamend, ze pro velké objemy dat by mohly vypocty
vyzadovat priliS ¢asu. Nehierarchické metody jsou rychlé, ale zase vyZaduji predem zadat
pocet shlukd.

Giudici uvadi [24], ze aby bylo mozné vyvarovat se uvedeného znevyhodnéni a pokusit se
vyuzit potencial obou metod, Ize zvolit jedno ze dvou moznych feseni:

1) Vybrat z dat vybér omezené velikosti, potom provést hierarchickou shlukovou
analyzu pro urceni &, tj. optimalniho poctu shlukl. KdyZ je uréena hodnota 4, vezme se
téch & prdmérl jako stfedy; potom se pokracuje se shlukovou nehierarchickou analyzou
na cely datovy soubor s pouzitim poctu shlukl rovno & a pfifazovanim kazdého objektu do
jednoho z nich.

2) Alternativné se nabizi zajimava moznost: pfi velkém objemu dat metodou K-Means
spocitat relativné velké mnozstvi shlukll (napf. 50) a poté pro jejich nasledné hierarchické
shlukovani s moznosti zobrazeni dendrogramu vyuzit proceduru CLUSTER. Je tedy mozné
pracovat s celym datovym souborem, provadét nehierarchickou analyzu s rozsahlym k.
Potom vzit v Gvahu novy datovy soubor vytvoreny z primérd 4 shlukd, ktery se obohati
dalsimi dvéma mirami. Jedna mira vyjadfuje velikost shluku a druha rozptyl uvnitf shluku.
Hierarchicka analyza se potom provadi na tomto datovém souboru, aby bylo vidét, zda se
mohou spojit nékteré shluky. Je nezbytné oznacit Cetnost a variabilitu kazdého shluku,
jinak analyza nevezme v Uvahu shluky majici odliSny pocet pozorovani a odlisny rozptyl.

4.2.1 Procedura CLUSTER

Procedura CLUSTER hierarchicky shlukuje pozorovani (objekty) pouZitim jedné z jedenacti
metod. Procedura CLUSTER nachazi hierarchické shluky objektl datového souboru. Udaje
mohou mit podobu soufadnic (coordinates) nebo vzdalenosti. Jestlize jsou data
souradnicemi, pak PROC CLUSTER pocita euklidovské vzdalenosti. Je mozné provést
shlukovou analyzu na zakladé jinych dat nez jsou euklidovské vzdalenosti a to pouzitim
procedury DISTANCE. Tato procedura mize vytvaret vhodnou vzdalenost mezi daty, jez
se potom muiZe pouzit jako vstup do PROC CLUSTER. Jednou ze situaci, kdy mdze byt
vhodné analyzovat jiné nez euklidovské vzdalenosti mezi daty, je pokud datovy soubor
obsahuje kategorizované Udaje. U nich se vzdalenost mezi daty pocita pouzitim miry
asociace.

Mezi shlukovaci metody procedury CLUSTER patfi
1) metoda priimérné vazby (average linkage),
2) centroidni metoda,
3) metoda Uplné vazby (complete linkage),

4) density linkage (zahrnujici Wong(v hybrid a metodu nejblizsiho souseda),
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5) EML — metoda zaloZzend na spojovani shlukll za Ucelem maximalizace pravdé-
podobnosti na kazdé drovni hierarchie pro smésice kulovitych vicerozmérnych
normalnich rozdéleni se shodnymi rozptyly, ale potencialné neshodnymi poméry
miseni,

6) metoda flexible-beta,

7) McQuittyho analyza podobnosti,

8) medianova metoda,

9) metoda jednoduché vazby, tj. nejblizSiho souseda (single linkage),
10) two-stage density linkage a

11) Wardova metoda minimalniho rozptylu.

VSechny metody jsou zalozeny na uziti aglomerativniho hierarchického shlukovaciho
postupu. Rizné shlukovaci metody se odlisuji vypoctem vzdalenosti mezi shluky.

Procedura CLUSTER neni prakticka pro rozsahlé datové soubory, protoze u vétsiny metod
Cas prace procesoru stoupa se Ctvercem Ci krychli poctu objektd. Naproti tomu procedura
FASTCLUS vyzaduje Cas proporcné k poctu objektl a tudiz mlze byt pouzivana na
mnohem vétsi objemy dat nez PROC CLUSTER.

Jestlize je cilem shlukovat rozsahlé datové soubory hierarchicky, tak se doporucuje pouzit
nejprve PROC FASTCLUS pro predbéznou shlukovaci analyzu s tim, Ze vytvori velky pocet
shlukd, a potom pouzit PROC CLUSTER pro hierarchické shlukovani predbéznych shlukd
[64], [68].

4.2.2 Procedura FASTCLUS

Procedura FASTCLUS poskytuje disjunktni shlukovou analyzu na zakladé vzdalenosti
vypocitanych z jedné &i vice kvantitativnich proménnych. Objekty se déli do shlukd tak, Ze
kazdy objekt nalezi do jednoho a pouze jen do jednoho shluku; shluky netvofi stromovou
strukturu jako v pfipadé procedury CLUSTER. Jestlize je pozadovano analyzovat vysledky
v zavislosti na odlisSném poctu shlukli, je mozné spustit PROC FASTCLUS jedenkrat pro
kazdou z analyz. Nebo je pro provedeni hierarchického shlukovani na velkém datovém
souboru mozné pouzit PROC FASTCLUS pro nalezeni pocatecnich shlukl a potom pouzit
tyto pocatecni shluky jako vstup do PROC CLUSTER.

Standardné pouziva procedura FASTCLUS euklidovské vzdalenosti, takze stifedy shlukd
jsou zalozeny na odhadu nejmensich ctvercl. Tento typ shlukovaci metody je casto
oznaCovan jako ,k-means model®, nebot stfedy shluk jsou prlimérem objektd
prifazenych kazdému shluku, kdyz se spusti algoritmus pro Uplné sblizovani. Kazda iterace
redukuje kritérium nejmensich ¢tvercl, dokud neni dosazeno sblizovani.

Casto neni nutné spoustét proceduru FASTCLUS pro sblizovani, nebot je navrzena
k nalezeni dobrych shlukl (ale ne bezpodminecné nejlepsich moznych) pfi prochazeni
datového souboru pouze dvakrat nebo trikrat. Inicializace metody PROC FASTCLUS
zarucuje, Ze pokud existuji takové shluky, ze vSechny vzdalenosti mezi objekty ve stejnych
shlucich jsou mensi nez vSechny vzdalenosti mezi objekty v odliSnych shlucich, a pokud se
procedufe FASTCLUS zada k nalezeni spravny pocet shlukl, pak je vzdy mozné nalézt
takové shlukovani bez iterace. Dokonce u shlukl, které se dobfe neseparuji, obvykle
nachazi procedura FASTCLUS pocatecni stiedy, které jsou dostatecné dobré tak, Ze je
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pozadovan maly pocet iteraci. Proto PROC FASTCLUS vykonava standardné pouze jednu
iteraci.

Inicializacni metoda pouzivana procedurou FASTCLUS je citlivd k odlehlym pozorovanim.
PROC FASTCLUS mdize byt efektivni pro detekovani odlehlych objektli, protoze odlehla
pozorovani se Casto objevuiji jako shluky pouze s jednim ¢lenem.

Procedura FASTCLUS je urCena pro zpracovani velkého objemu dat, vice nez 100
pozorovani. S malymi datovymi soubory mohou vysledky vykazovat vysokou citlivost
k poradi pozorovani v souboru.

Zakladni vysledky procedury FASTCLUS jsou sestaveny do sady tabulkovych vystupd.
Prvni z nich zobrazuje pocatecni stfedy tzn. hodnoty pozorovani jednotlivych proménnych.
DalSi se vénuje souhrnnym statistikam a zobrazuje Cetnost objektl ve shluku, stfedni
kvadratickou smérodatnou odchylku, euklidovskou vzdalenost stfedu shluku

VWV
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(smérodatnou odchylku, R?) a hodnoty kritérii (kritérium Pseudo-F, celkové R? kubické
shlukovaci kritérium). Celkové R* a kubické shlukovaci kritérium nejsou vhodné pro
korelované proménné.

4.2.2.1 Syntaxe a hlavni parametry procedury FASTCLUS

V procedufe FASTCLUS musi byt zadan bud’" maximalni pocet shlukl tj. MAXCLUSTER
nebo tzv. RADIUS. DalSi parametry, jako CONVERGE, LEAST, MAXITER, REPLACE; jsou
volitelné.

MAXCLUSTER

MAXCLUSTER udava maximalni pocet povolenych shlukd. Pokud se nezada tato volba,
predpoklada se nastaveni na hodnotu 100.

RADIUS

RADIUS uréuje minimalni vzdalenost kritéria pro vybér nového stfedu. Zadné pozorovani
se nebere v Gvahu jako novy stfed, dokud minimalni vzdalenost k predchozim stfed@im
neprekroci hodnotu danou volbou RADIUS=hodnota. Implicitni hodnota je nastavena na
nulu. Pokud se uvede RADIUS=RANDOM, nastaveni RADIUS=hodnota se ignoruje.

CONVERGE

CONVERGE udava konvergencni kritérium. Povolena je jakakoli nezaporna hodnota.
Prednastavena hodnota je 0,0001 pro vSechny hodnoty p, jestlize je ureno LEAST=p;
jinak je hodnota rovna 0,02. Iterace se zastavi, kdyZ je maximalni relativni zména ve
stredu shluku mensi nebo rovna konvergencnimu kritériu a vyhovuje pfipadnym dalSim
podminkam. Relativni zména ve strfedu shluku je vzdalenost mezi starym a novym
stfedem vydélena faktorem vah. Jestlize neni specifikovana hodnota LEAST, faktor vah je
minimalni vzdalenosti mezi pocatecnimi stfedy. Kdyz je hodnota LEAST urcena, je faktor
vah odhadem L;, ktery se pfi kazdé iteraci prepocita. Specifikovat CONVERGE=hodnota se
doporucuje jen v pripadé, ze MAXITER=honota je vétsi nez 1.
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LEAST

LEAST zapriCinuje, ze procedura FASTCLUS optimalizuje kritérium L,, kde 1 < p < oo.
Nekonecno se vyjadiuje jako LEAST=MAX. Hodnota tohoto shlukovaciho kritéria se
zobrazuje v iteracni historii.

Pokud neni uvedeno LEAST=hodnota, pak procedura FASCLUS pouziva kritérium
nejmensich Ctvercl (L,). KdyZ je ale implicitni pocet iteraci roven 1 a je vynechano
nastaveni LEAST=hodnota, pak optimalizace kritéria neni dokoncena. Jestlize je
LEAST=hodnota uvedena, pak se maximalni pocet iteraci zvysuje, aby mél optimalizacni
proces moznost konvergence. Zadani LEAST=hodnota méni také prednastaveni
konvergencniho kritéria z 0,02 na 0,0001.

Kdyz je hodnota LEAST=2, pak se procedura FASTCLUS pokousi minimalizovat primérny
absolutni rozdil mezi Udaji a odpovidajicimi priméry shlukd.

KdyZ je hodnota LEAST=1, pak se procedura FASTCLUS pokousi minimalizovat primérny
absolutni rozdil mezi Udaji a odpovidajicimi mediany shlukd.

Kdyz je hodnota LEAST=MAX, pak se procedura FASTCLUS pokousi minimalizovat
primérny absolutni rozdil mezi Udaji a odpovidajicimi stfednimi rozpétimi shlukd.

Pro obecné hodnoty p se procedura FASTCLUS pokousi minimalizovat p-tou odmocninu
prdméru p-tych mocnin absolutnich rozdilG mezi daji a odpovidajicimi stfedy shlukd.

V shlukovacim kritériu je délitelem bud’ pocet Uplnych zaznam{ nebo soucet vah, jez
odpovidaji vSem Uplnym zaznamdm (tzn. pozorovani s n Uplnymi zaznamy pfispiva n-krat
danému pozorovani). V pribéhu iterace zavisi metoda pro aktualizaci stfedd shlukd na
volbé LEAST=hodnota.

MAXITER

MAXITER udava maximalni pocet opakovani tj. iteraci pro prepocitani stredd shlukd. Kdyz
je nastaveni MAXITER=hodnota vétsi nez 0, pak procedura FASTCLUS uskutecni treti ze

-vvrs

stredy jsou prepocitany na priméry stiedll. Pfednastavena hodnota MAXITER=hodnota
zélezi na LEAST=hodnota.

Tabulka 4: Vztah mezi LEAST a MAXITER

LEAST = p | nespecifikovano p=1 I1<p<15]15<p<?2 p=2 2<p< @
MAXITER 1 20 50 20 10 20

REPLACE
REPLACE udava, jak se provadi premist'ovani stredu.

e FULL udava, Ze stavajici stfed bude v kazdém kroku programu nahrazen
vypoctenou stfedni hodnotou (prednastavena volba).

e PART vyzaduje premisténi stfedu jen tehdy, kdyz je vzdalenost mezi objektem

avVvs

e NONE potlacuje premistovani stfedu.

e RANDOM vybira jednoduchy nahodny vybér Uplnych pozorovani jako pocatecni
stredy shlukd.
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RANDOM

RANDOM=hodnota udava kladnou celociselnou hodnotu jako pocatecni hodnotu
generatoru nahodnych cisel pro pouziti REPLACE=RANDOM. Pokud tato hodnota neni
nastavena, pak se pak pouzije aktualni denni Cas.

SEED

SEED=ndzev_datového_souboru specifikuje vstupni soubor, z néhoz se vybiraji pocatecni
stredy shlukd. Pokud se neuvede SEED=nazev_datového_souboru, pak se pocatecni
stfedy vybiraji z DATA= nazev_datového_souboru. SEED=nazev_datového_souboru musi
obsahovat stejné proménné jako ty, které se pouzivaji pro analyzu.

STRICT
STRICT zabranuje tomu, aby bylo do shluku zafazeno pozorovani, jestlize jeho vzdalenost

k pfikazu STRICT nezada hodnota, pak se musi pouzit RADIUS=hodnota, ktera ji nahradi.
Ve vystupnim souboru OUT=datovy_soubor je pozorovanim, jez nejsou diky pouziti
prikazu STRICT zafazena do zadného shluku, dano zaporné cislo shluku (jeho absolutni

-vv7s
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4.3 Shlukovani v Enterprise Miner

V SAS Enterprise Miner jsou implementovany jak pokrocilé statistické tak i nestatistické
metody. Enterprise Miner vychazi z vlastni metodiky pro dobyvani znalosti z databazi.
Nazev SEMMA charakterizuje jednotlivé provadéné kroky: Sample, Explore, Modify, Model,
Assess [3].

@ hinova

Obrazek 7: Prostfedi modulu Enterprise Miner

4.3.1 Metodologie SEMMA

Prvnim krokem je Sample — vybér, ktery umozriuje rozpoznavat vstupni datové soubory
(rozpoznava vstupni data, provadi vybér z rozsahlejsich dat, rozdéluje datovy soubor na
trénovaci, validacni a testovaci mnozinu).

Druhy krok, Explore — prlizkum, prozkoumava datovy soubor pomoci statistickych a
grafickych metod (kresli grafy, ziskava popisné charakteristiky, identifikuje ddlezité
proménné, provadi asociaCni analyzy).

Treti krok, Modify — Uprava, obsahuje pripravu dat pro analyzy (vytvari doplikové
proménné nebo transformuje existujici proménné pro analyzy, identifikuje odlehla i
extrémni pozorovani, dopliuje chybéjici hodnoty, pozménuje postupy, jimiz jsou
pouzivany proménné pro analyzu, provadi shlukovou analyzu, analyzuje data pomoci siti).
Ctvrty krok, Model — modelovani, kvalifikuje prediktivni model (modeluje cilovou

proménnou pouzitim regresnich modell, rozhodovacich stromd, neuronovych siti nebo
uzivatelem definovanych modeld).

V patém kroku, Assess — vyhodnoceni, se porovnavaji vytvorené prediktivni modely
(vytvorené grafy, které vyznacuji procenta vysvétleni, procenta zachycenych odpovédi,
rlstové grafy, grafy uzitku)

Pro dopInéni vyse uvedenych krokd existuje jeSté sada nastrojli oznaCovana terminem
Utilities [60].
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Procesy dolovani dat se definuji pomoci procesnich diagrami (Process Flow Diagrams)
v grafickém uZzivatelském prostfedi. VSechny metody dolovani dat maji Sirokou skalu
technik a jsou snadno modifikovatelné. Vystupy jsou ve formé pfimo interpretovatelné
obchodnimi uzivateli. Integrace s technologii datovych sklad{ usnadriuje praci s IT [53].

Prace v modulu Enterprise Miner je zaloZena na tvorbé uzlovych grafl, jejichZ uzly jsou
tvoreny jednotlivymi Glohami v ramci vySe uvedenych postupl. Kazdy krok obsahuje sadu
nastrojli, které se daji vybrat bud’ kliknutim na ikonku na liSté nebo z nabidky uvedené
v levé Casti pracovniho okna modulu Enterprise Miner (Tools) [60].

Input Data Source
418 Sampling
-2 Data Partition

B
| | Explore
----- |y Distribution E splarer

----- E Huliplot
----- &5 Insight

----- =} Aszociation

% Yariable Selection

----- "+ Link &nalysis (Exp.)

1 Modify >
e | _"I_I

-
. 1| I 2
Diagrams Tool=s RBeports=s

Obrazek 8: Seznam ikon uzlt

Nasleduije strucny popis jednotlivych ¢innosti uzIt v modulu Enterprise Miner.

4.3.2 Uzly pro vybér - SAMPLE

Pro praci se vstupnimi datovymi soubory jsou pfipraveny tfi ikonky: Input Data Source
(vstupni datové soubory), Sampling (vybér metadat) a Data Partition (rozdéleni dat).

E E

Input Data Samplireg Drata
Source Partition

Obrazek 9: Ikony Sample
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Obsahem uzlu Input Data Source je nacist Udaje ze zdrojl a definovat jejich vlastnosti
(atributy) pro pozdéjsi zpracovani v modulu Enterprise Miner. Tento uzel mdZe provadét
rlizné Cinnosti:
1. UmoZiuje pristup k datovym soubor@m a datovym skladdm. Umoziiuje pfistup
k datovym zdrojim ve formatu SAS, nebo ve spojeni s pfislusSnym SAS/ACCESS
engine k vice nez padesati druhim datovych formatd, jako jsou Oracle, DB2 nebo
MS SQL Server. Datové sklady se mohou definovat uZitim softwaru
SAS/Warehouse Administrator a pro Enterprise Miner se vytvori pouzitim
Enterprise Miner Warehouse Add-Ins.
2. Automaticky vytvaii metadatové soubory pro kazdou proménnou v datovém
souboru.
3. Nastavuje pocatecni hodnotu pro hladinu vyznamnosti a role vSech proménnych
v modelu.
4. Zobrazuje souhrnné statistické charakteristiky pro intervalové a tridici proménné.
5. Ve vstupnim datovém souboru umoznuje definovat cilové profily pro kazdy cil.

Uzel Sampling umoznuje vybrat nahodny vybér, stratifikovany nahodny vybér a shluky
vybérl datovych souborll. Vybér se doporucuje na extrémné rozsahlé databaze, protoze
mdlze vyznamné sniZit ¢as trénovani modelu. Jestlize je vybér dostatecné reprezentativni,
mohou byt vztahy nalezené ve vybéru vyuzitelné pro zobecnéni na plvodni datovy
soubor, na celek. Uzel Sampling popisuje vybrana pozorovani pro vystupni datovy soubor
a uklada zdrojové hodnoty, které se pouzivaji pro generovani nahodnych cisel pro vybéry
tak, Zze je mozno provadét opakovany vybér.

Uzel Data Partition umoziuje rozdélit datové soubory na soubory trénovaci, testovaci a
validacni. Trénovaci datovy soubor se pouzivd pro predbézné sestaveni modelu (pro
odhad). Validacni datovy soubor se pouziva k monitoringu a vyladéni modelu béhem
odhadu a také se pouziva pro hodnoceni modelu (pri vybéru nejvhodnéjsiho modelu).
Testovaci datovy soubor je doplikovym datovym souborem, ktery se mdze pouZit pfi
vyhodnocovani kvality modelu. Tento uzel pouzivd jednoduchy ndhodny vybér,
stratifikovany nahodny vybér nebo uZzivatelem definované nastaveni pro tvorbu
rozdélenych datovych soubord.

4.3.3 Uzly pro prizkum — EXPLORE

Uzel Distribution Explorer je vizualizacni nastroj, ktery umoznuje rychle a jednoduse
prozkoumat rozsahlé objemy dat ve vicerozmérnych histogramech. Pomoci tohoto uzlu se
Ize podivat na rozdéleni az tfi proménnych v ¢ase. Pokud je proménna binarni, nominalni
nebo ordinalni, mohou se vybirat specifické hodnoty pro vyrazeni ze zobrazeni. Vylouceni
extrémnich hodnot z intervalovych proménnych Ize provést nastavenim rozsahu vyrazeni.
Uzel také generuje souhrnné statistické charakteristiky pro zobrazené proménné.

Jinym vizualizatnim nastrojem je Multiplot, ktery umoznuje graficky prozkoumat
rozsahlé objemy dat. Na rozdil od uzld Insight nebo Distribution Explorer vytvari Multiplot
automaticky sloupcové grafy a korelacni pole pro vstupni a cilové proménné bez toho, aby
uZivatel prochazel menu a vybiral polozky. Kéd vytvoreny timto uzlem mize byt pouzivan
pro tvorbu grafd v davkovém prostiedi, zatimco uzly Insight nebo Distribution Explorer
musi byt spoustény interaktivné.
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Uzel Insight umoznuje oteviit modul SAS/INSIGHT. Tento modul je interaktivnim
nastrojem pro prlizkum dat a prlizkumovou analyzu. S jeho pomoci Ize prozkoumat data
prostfednictvim grafl a analyz, které jsou propojeny pres paralelni okna. Je mozno
analyzovat jednorozmérné rozdéleni, zkoumat vicerozmérna rozdéleni a sestavit
vysvétlujici modely pomoci zobecnéni linedrnich modeld.

e =3 @

Distribution Multiplot Insight
Explorer

Q;,h

Azsociation Wariable Link
[Context] Selection Analy=sis
(Exp_ )

Obrazek 10: Ikony Explore

Uzel Association umoziuje identifikovat asociacni vazby v datech. Napr. jestlize zakaznik
kupuje bochnik chleba, s jakou pravdépodobnosti koupi zakaznik i litr mléka? Uzel také
umoznuje provést sekvencni odkryvani, pokud je ¢asova proménna uvedena v datovém
souboru.

Uzel Variable Selection umozriuje ohodnotit vyznamnost vstupnich proménnych
v progndzovani nebo klasifikovani cilové proménné. K vybéru vyznamnych vstupd pouziva
uzel bud’ koeficient determinace nebo kritérium ¥°. Koeficient determinace umoZfiuje
odstranit proménné v hierarchiich, odstranit proménné, které maji vysoké procento
chybéjicich hodnot, a odstranit tridici proménné, které jsou zalozeny na poctu ojedinélych
hodnot. Proménné, které nejsou ve vztahu k cili, jsou vyfazeny — je jim pfifazena role
vyfazeni (rejected). Ackoli jsou vyrazené proménné v ramci nasledujicich uzl& uvedeny
v procesnich diagramech, nejsou tyto proménné pouzity jako vstupy modelu do
detailnéjsiho uzlu modelovani, stejné jako do uzlu Neural Network a uzlu Tree.

Analyza spojeni je zkoumani vazeb mezi efekty v komplexnim systému, aby byly objeveny
vzory chovani, které mohou byt pouzity k odvozeni uziteCnych zavérl. Nékteré aplikace
zahrnuji tvary analyz detekce podvodd, kriminalnich sitovych komplotd, vzord telefonnich
provozll, struktur webovych stranek a jejich vyuziti, vizualizace databaze a analyzu
socialni sité. Uzel Link Analysis transformuje data z rliznych zdroj& do datového modelu,
ktery mlze byt zobrazen pomoci grafll. Datovy model podporuje jednoduché statistické
miry, prezentuje jednoduché interaktivni grafy pro zakladni analytické prozkoumani a
generuje shluky vysledkl ze surovych dat, které mohou byt pouzivany pro redukci dat a
pro segmentaci. Grafika z tohoto uzlu ukazuje vztahy mezi Grovnémi proménnych.
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4.3.4 Uzly pro upravu - MODIFY

Uprava a priprava dat je v Enterprise Mineru reprezentovdna sedmi uzly: Data Set
Attributes  (vlastnosti  datovych souborll), Transform Variables (transformace
proménnych), Filter Outliers (filtr na odlehla pozorovani), Replacement (nahrazeni),
Clustering (shlukovani), SOM/Kohonen a Time Series (Casové rady).

A H o E

Data Set Transform Filter Deplacemnent
Attributes Wariabhles Outliers

&z oo ®

ot et [-]-]

Time Zeries

Clustering SOM/Eohonen
(Exp. )

Obrazek 11: Ikony Modify

Uzel Data Set Attributes umoznuje ménit a modifikovat vlastnosti datovych soubord,
napf. nazvy datovych soubord, jejich popisy a role. Tento uzel Ize pouZit také pro ménéni
metadatového souboru, ktery je propojen s datovym souborem a specifikuje cilové profily
pro zvoleny cil. Priklad uzite¢né aplikace uzlu Data Set Attributes je generovani datového
souboru do uzlu SAS Code a zména jeho metadatového souboru timto uzlem.

Uzel Transform Variables umoznuje transformovat proménné; napr. Ize transformovat
proménné pomoci umocnéni, pomoci prirozeného logaritmu, maximalizace korelace
s cilovou proménnou nebo normalizovani proménné. Nadto uzel podporuje uzivatelsky
definované formule pro transformace a poskytuje vizualni rozhrani pro seskupovani
proménnych intervalovych hodnot. Tento uzel také automaticky uklada intervalové
proménné do oblasti paméti pouzitim algoritml, které jsou zaloZzeny na rozhodujicich
stromech. Transformované proménné podobného méfitka a variability mohou zlepsit
odhad modell a nasledné klasifikovat a predpovidat presnost odhadnutych modeld.

Uzel Filter Outliers umoznuje aplikovat filtr na trénovaci datovy soubor za Ucelem
vylouceni pozorovani, a to zejména takovych, jako jsou odlehla pozorovani ¢i jina
pozorovani, jez neni zadouci zahrnout do analyzy pomoci metod Data mining. Uzel Filter
Outliers nabizi nékolik moznosti pro filtrovani na zakladé spojitych proménnych, predevsim
odstranéni pozorovani pfi hodnoté dané proménné za definovanym nasobkem smérodatné
odchylky od prlméru nebo odstranénim pozorovani, pokud je hodnota za urlitym
percentilem. U kategoridlnich proménnych Ize odstranit pozorovani s vyjimecnou
(minimalné zastoupenou) hodnotou. Uzel nefiltruje pozorovani ve validacnich, testovacich
nebo vyslednych datovych souborech.

Uzel Replacement umoziuje doplnit hodnoty za pozorovani, ktera maiji chybéjici
hodnoty. Lze tedy nahradit chybéjici hodnoty intervalové proménné pomoci priiméru,
medianu, stfedniho rozpéti, prostfedni minimalni vzdalenosti, nahrazeni zalozeného na
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rozlozeni Cetnosti nebo Ize k nahrazeni pouzit tzv. M-estimator, coz mlze byt napfr.
Tukey’s biweight, Huber's Wave nebo Andrew’s Wave. Chybéjici hodnoty pro tfidici
proménné mohou byt nahrazeny nejCastéji se vyskytujici hodnotou, pomoci nahrazeni
zaloZzeného na rozloZeni Cetnosti, na stromovém pricitani nebo konstantou.

Uzel Clustering umoznuje segmentovat data; tzn. Ze umoznuje rozpoznat takova
pozorovani, ktera jsou si néjakym zptsobem podobna. Pozorovani, ktera jsou si podobna,
sméfuji do stejného shluku a pozorovani, ktera jsou odliSna, sméfuji do odlisnych shlukd.
Shlukovy identifikator pro kazdé pozorovani mdze byt preveden do naslednych uzld
v diagramu. Detailn&jsi charakteristika tohoto uzlu je uvedena v nasledujici podkapitole.

Uzel SOM/Kohonen generuje samoorganizujici se mapy, Kohonenovy sité a vektorové
kvantifikacni sité. Podstatné je, ze uzel provadi nekontrolované uceni, ve kterém se
pokousi naucit strukturu dat. Podobné jako u uzlu Clustering se mapy tvori podle sité a
charakteristiky se mohou prohlizet graficky pomoci prohlizece, v némz jsou uvedeny
vysledky. Uzel poskytuje analyzu vysledkd ve formé interaktivni mapy, ktera ilustruje
charakteristiky shlukl. Navic poskytuje vystup, ktery vyjadfuje vyznamnost kazdé
proménné.

Uzel Time Series umoziuje porozumét trenddm a sezonnim vykyvim v zakonitostech.
Napt. datovy soubor mize mit mnoho dodavateld a mnoho zakaznik{, stejné tak jako
transakcnich dat, kterd Ize navzajem spojovat. Velikost kazdé mnoziny transakci mize byt
velmi rozsahla, coz Cini mnoho tradi¢nich datamingovych uloh obtiznymi. S ohledem na
informace v ¢asovych fadach Ize objevit trendy a sezonni vykyvy ve zvycich zakaznikl a
dodavatell, které nemohou byt zfejmé z transakCnich dat. Uzel konvertuje transakcni
data (Casové oznacCené Udaje, které jsou sbirany po urcitou dobu nespecificky Casto) na
Udaje casovych fad (Casové oznacené Udaje, které jsou sumarizovany za urcitou dobu se
specifickou Cetnosti).

4.3.5 Uzly pro modelovani - MODEL

Pro budovani modell je v modulu Enterprise Miner pfipraveno osm uzll: Regression
(regrese), Tree (rozhodovaci strom), Neural Network (neuronova sit), Princomp/Dmneural
(analyza hlavnich komponent), User Defined Model (uzZivatelsky definovany model),
Ensemble (spojeni modelll), Memory Based Reasoning (logické mysleni) a Two-Stage
Model (modely dvou proménnych).

Uzel Regression (regrese) umoznuje odhadnout modely linedrni a logistické regrese. Lze
pouzit intervalové, ordinalni nebo binarni zavislé proménné. Na vstupu lze pouzit jak
intervalové tak i diskrétni proménné. Uzel podporuje tfi metody vybéru: stepwise, forward
a backward. Interaktivni nastroj umoZriuje vytvorit velmi prehledné a usporadané
prostfedi pro modelovani.

Uzel Tree (rozhodovaci strom) umoziuje provést nékolika zplsoby rozdéleni databaze
zalozené na nomindlnich, ordindlnich a intervalovych proménnych. Uzel podporuje
automatické i interaktivni uceni. Pokud je spustén uzel Tree v automatickém mddu,
automaticky do stromu rozradi vstupni proménné podle sily jejich rozdéleni. Toto
rozfazeni mdze byt pouzito pro vybér proménnych, které se pouZziji pro dalsi modelovani.
Mohou byt vygenerovany i umélé (dummy) proménné, které se pouziji v nasledném
modelovani. Lze téz vybrat jakykoli automaticky krok s posouzenim, které definuje
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pravidla déleni a profeze zretelné uzly a podstromy. Interaktivni péstovani umoZznuje
prozkoumat a hodnotit Sirokou mnoZzinu stromd.

) & B 22

Pegression Tree Neural Princomp/
Network Luneural

E O é#

Uzer Defined Ensembhle HMemory-Fased Two Stage
Hodel Reasoning Model
(Exp. )

Obrazek 12: Ikony Model

Uzel Neural Network (neuronova sit) umoziuje vybudovat, vytrénovat a oveérit
vicevrstvou neuronovou sit. VSeobecné je kazdy vstup plné zapojen do prvni skryté
vrstvy, kazda skryta vrstva je plné zapojena do dalsi skryté vrstvy a posledni skryta vrstva
je plné zapojena do vystupu. Uzel Neural Network podporuje mnoho obmén tohoto
obecného postupu.

Uzel Princomp/Dmneural (analyza hlavnich komponent) umoznuje odhadnout dalsi
nelinedrni model, ktery pouziva vybrané hlavni komponenty jako vstupy pro predikovani
binarni ¢i intervalové zavislé proménné. Uzel také provadi analyzu hlavnich komponent a
predava vysledné hlavni komponenty nasledujicim uzldm. Zavisla proménna (target) musi
byt binarni nebo intervalova pro trénovani neuronové sité, ale pro analyzu hlavnich
komponent se Zadna zavisla proménna nepozaduije.

Uzel User Defined Model (uZivatelsky definovany model) umoZziiuje generovat hodnotici
statistické charakteristiky pomoci predikovanych hodnot z modelu, ktery se vytvori pomoci
uzlu SAS Code (napr. logisticky model pomoci procedury LOGISTIC v modulu SAS/STAT)
nebo pomoci uzlu Variable Selection. Predikované hodnoty mohou byt ulozeny do
datového souboru a potom pomoci uzlu Input Data Source importovany do procesniho
toku.

Uzel Ensemble (spojeni modeld) umoznuje slucovat modely. Od spojenych modell se
oCekava, ze se u nich projevi vyssi stabilita nez u individualnich model. Jsou mnohem
efektivnéjsi nez individudlni modely, projevuji nizsi korelaci. Uzel vytvari tfi rlizné typy
spojeni: Combined model, Stratified model a Bagging/Boosting modely.

Logické mysleni (Memory Based Reasoning) je proces, ktery identifikuje podobné pripady
a aplikuje informace, které jsou ziskany z téchto pfipadl na nové zaznamy. V Enterprise
Mineru je uzel Memory Based Reasoning nastrojem, ktery pouziva algoritmus k-tého
nejblizSiho souseda pro kategorizace nebo predikci pozorovani. Algoritmus k-tého
nejblizSiho souseda probira datovy soubor, kde kazdé pozorovani v datovém souboru je
slozeno z mnoziny proménnych a zkoumani ma jednu hodnotu pro kazdou proménnou.

Vv
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nejblizSich sousedl cilovou hodnotu pro zkoumani. Zvolené hlasy jsou nasledujicimi
pravdépodobnostmi pro tfidici cilovou proménnou.

Uzel Two-Stage Model (modely dvou proménnych) pocitd dvoufazovy model pro
predikci tfidici cilové a intervalové cilové proménné. Uzel automaticky rozpozna tidici
proménnou a hodnotovou proménnou, stejné jako pravdépodobnostni, klasifikacni a
predikéni proménnou. Oba modely, tfidici i hodnotovy, jsou odhadnuty pro tfidici cilovou
proménnou a intervalovou cilovou proménnou v tomto poradi, v prvni a druhé fazi. Podle
definice prenosové funkce a pouziti volby filtru Ize specifikovat, jak aplikovat predikci
tridici proménné pro ttidici cilové proménné a jestli pouzit vSechna data nebo podmnozinu
tréninkovych dat v druhé fazi pro intervalovou predikci. Predikce intervalové cilové
proménné je vypocitdna z hodnoty modelu a volitelné upravena nasledujicimi
pravdépodobnostmi tfidici cilové proménné prostfednictvim volby chyby vyrovnani.
Probiha také nasledna analyza, ktera zobrazi hodnotu predikce pro intervalovou cilovou
proménnou podle aktualni hodnoty a predikce tfidici cilové proménné. Vysledny kod uzlu
Two-Stage Model je sloZzeny z modeld tFidicich proménnych a intervalovych proménnych.
Hodnota modelu je pouzivana k tvorbé hodnoceni zobrazeni v uzlu Model Management a
také v uzlu Assessment.

4.3.6 Uzly pro vyhodnocovani - ASSESS

Vyhodnocovani a porovnavani modell je mozné provadét pomoci uzlu Assessment
(hodnoceni) a tvorba vystupu o celém prlibéhu zpracovani dat se zadava uzlem Reporter
(tvorba vystupd).

Uzel Assessment (hodnoceni) poskytuje spole¢ny ramec pro srovnavani modeld a
predikci z jakéhokoli z uzlli pro modelovani (Regression, Tree, Neural Network a User
Defined Model). Porovnani je zaloZzeno na ocekavanych a skutecnych ziscich ¢i ztratach,
které mohou vyplyvat z pouZitého modelu. Uzel poskytuje nékolik grafdl, které pomahaiji
popisovat uzitecnost modelu tak jako grafy navyseni a grafy ziskd/ztrat.

Bis

Azsessment Beporter

Obrazek 13: Ikony Assess

Uzel Reporter sestavuje z pribéhu analyz vysledky do HTML vystupu, ktery mlze byt
prohlizen v jakémkoli webovém prohlizeci. Kazdy vystup obsahuje informace v hlavicce,
znazornéni diagramu a samostatné vystupy pro kazdy uzel. Vystupy jsou uvedeny do
tabulky report( tzv. Project Navigator.

Pro doplnéni prace s vysledky vybranych Uloh je k dispozici uzel Score a C*Score.
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$ =

Soore C*S3core

Obrazek 14: Ikony Score

Uzel Score umoznuje generovat a uvadét predikované hodnoty z trénovaného modelu.
Predpisy pro vyhodnoceni jsou vytvoreny pro hodnoceni i pro predikovani. Enterprise
Miner generuje a uvadi predpisy pro vyhodnoceni ve formé kddu postupu SAS DATA (pro
praci s daty), ktery mlze byt pouzit ve vétSiné prostiedi systému SAS i bez pFitomnosti
modulu Enterprise Miner.

Uzel C*Score preklada vysledny kdd postupu SAS DATA, ktery se generuje nastroji
modulu Enterprise Miner, do programovaciho jazyka C.

4.3.7 Ostatni typy uzli

Pro praci v modulu Enterprise Miner bylo pfipraveno jesté dalSich pét modull, které
mohou byt uzivateli velmi uzitecné. Jedna se o: Group Processing, Data Mining Database,
SAS Code, Control Point a Subdiagram.

i3 wd|  fpom
oo

AN _'nﬁ

= 0% o
Group Data Mining SAS Code Control Subdiagram
Processing  Database point

[Wariabhles]

Obrazek 15: Pomocné uzly

Uzel Group Processing umoziuje provést zpracovani tridicich proménnych v ramci
skupin (BY group). Tento uzel Ize také pouzit pro analyzu nékolikanasobnych cild a
opakovaného zpracovani stejného datového zdroje podle nastaveni médu skupinového
zpracovani do indexu.

Uzel Data Mining Database umoznuje vytvofit dataminingovou databazi (DMDB) pro
davkové zpracovani. Pro nedavkové zpracovani jsou DMDB databdze automaticky
vytvoreny podle potreby.

Uzel SAS Code umoznuje zaclenit novy nebo existujici kod systému SAS do diagramu
Uloh. Schopnost napsat kéd systému SAS umoziuje zahrnout dalSi procedury systému
SAS do analyz Data mining. K vytvoreni uzivatelského vysledkového kdédu je mozné téz
pouzit postup SAS DATA, podminéné ke zpracovani dat a ke vertikdlnimu Cdi
horizontalnimu spojeni existujicich datovych soubord.

Uzel Control Point umoziuje zalozit kontrolni bod ke snizeni poctu spojeni, ktera jsou
vytvorena v diagramu uloh.
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Uzel Subdiagram umoziuje seskupit ¢ast diagramu uloh do subdiagramu. Pro komplexni
diagramy Uuloh Ize pozadovat vytvoreni subdiagram@ pro zlepSeni nacrtu a kontroly toku
uloh.

4.3.8 Nové uzly v SAS Enterprise Miner 5.1

SAS Enterprise Miner 5.1 v systému SAS 9.1.3 obsahuje nasledujici nové uzly:

/////

algoritml s cilem vytvofit segmentované Udaje. Segmentované Udaje jsou Udaje, jez jsou
seskupeny podle segmentové proménné, zaloZzené na spolecnych vlastnostech nebo
hodnotach mezi specifikovanymi vstupnimi proménnymi. Kromé toho pocitd Segment
Profile souhrné statistiky pro stanovené proménné.

Credit Scoring Nodes — jedna se o sadu uzlli, které se objevuji na karté Credit Scoring
tab. SAS Enterprise Miner zahrnuje nasledujici ¢tyfi uzly pro kredit skoring:

¢ Interactive Grouping,
e Scorecard,

e Reject Inference,

e Credit Exchange.
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4.4 Uzel Clustering

Uzel Clustering (shlukovani) patfi v datamingové SEMMA metodologii do kategorie
»Modify". Uzel Clustering provadi shlukovani pozorovani, které mize byt pouzito
k segmentovani databdzi. Shlukovani zafazuje objekty do skupin nebo shlukl navrzenych
na zakladé struktury dat. Objekty v kazdém shluku maji v urcitém smyslu tendenci byt si
navzajem podobné a objekty v odliSnych shlucich maji tendenci byt si nepodobné. Jestlize
se mohou objevovat ziejmé shluky nebo seskupeni jiz pred vlastni analyzou, potom
shlukovaci analyza miZze byt provedena jednoduchym setfidénim tdajd.

Uzel shlukovani implementuje smés obou dfive uvedenych pojeti v tfifazovém procesu.
Jeho strucné shrnuti je nasledujici:

Prvni fazi tvori nasledujici postup.

a) Nejprve se spusti procedura nehierarchického shlukovani na cely soubor,
vybere se vysoka hodnota 4. Stfedy jsou nastaveny jako prvnich
k dostupnych pozorovani.

b) Potom se spusti iteracni procedura, v kazdém kroku procedury se vytvareji
docasné shluky, kazdé pozorovani je prifazovano do shluku se stfedem

v Vvs

VV.v

c) Proces se opakuje, dokud se nedosahne konvergence, tzn. dokud se
nedosahne stavu, kdy jiz nedochazi k podstatnym zménam ve stredech
shlukd.

d) Na konci procedury je dostupnych celkem k shlukd s odpovidajicimi
centroidy shlukd. To je vstupem do druhé faze.

V druhé fazi se na vybérovy soubor spousti metoda hierarchického shlukovani s cilem
nalézt optimalni pocet shlukl. Protoze pocet shlukd nemlze byt vétsi nez &, procedura je
aglomerativni, zacind na ka pracuje sestupné. Predchozi priméry shlukd se pouZiji jako
stfedy a nehierarchicka procedura se spousti, aby rozdélila objekty do shluk{. Zvlastnim
aspektem této faze je, ze optimalni pocet shlukl se vybird sohledem na testové
kritérium, které je postaveno na indexu R? a je zndmé jako Cubic Clustering Criterion —
CCC (kubické shlukovaci kritérium).

Kdyz se vybere optimalni pocet shlukli, pokracuje algoritmus nehieararchickym
shlukovanim, aby priradil objekty do & vybranych skupin, jejichz pocatecni stfedy jsou
centroidy ziskané v predchozim kroku. Timto zplsobem dosahneme definitivniho
usporadani objektd. Tato procedura je podobna té, jez byla pouZita v prvni fazi a spociva
v opakovani nasledujicich dvou krokl, dokud nedosahne konvergence:

Vv

euklidovské vzdalenosti),
b) nahrad’ kazdy stfed primérem pozorovani, jez jsou k danému shluku pfifazena.
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Uzel Clustering je predstavovan sedmi kartami s nasledujicimi nazvy:

Tabulka 5: Zakladni struktura uzlu Clustering

Nazev okna anglicky Vyznam okna cCesky
Data Tab Data
Variables Tab Proménné
Clusters Tab Shluky
Seeds Tab Stredy
Missing Values Tab Chybéjici hodnoty
Output Tab Vystup
Notes Tab Poznamky

Pokud je uzel otevien, zobrazuje se implicitné karta Variables (Proménné).

4.4.1 Okno Data (Data)

Okno Data se vuzlu Clustering pouZivd k vybéru datovych soubord na trénovaci,
validacni, testovaci a skorovaci datové soubory. Po spusténi procesu se jednotliva
pozorovani v trénovacim datovém souboru shlukuji podle defaultniho nastaveni. Po
specifikaci uzivatelem je mozno vysledky shlukovani pouzit na validacni, testovaci nebo
skorovaci datové soubory.

Obvykle se diagram ¢i schéma zalind sestavovat pomoci uzlu Input Data Source, ve
kterém se vybere datovy soubor a proménnym se urci role modelu. Vybrany datovy
soubor je zpracovan a analyzovan v dalSich uzlech. Kdyz je predpfiprava hotova, datovy
soubor se pouzije jako vstup do uzlu Clustering. Nutno podotknout, Ze pro provedeni
shlukovaci analyzy neni vyZzadovana zadna cilova proménna (target variable). Jakakoli
proménna, jiz byla pfifazena role cilové proménné, neni do shlukové analyzy zarazena.

Okno Data obsahuje dvé karty: Input Subtab (vstupy) a Preliminary Training and Profiles
Subtab (predbézné trénovani a profily).
4.4.1.1 Okno Data: karta Inputs
Karta vstupd (Inputs Subtab) uvadi predchazejici datové zdroje v procesnim schématu,
jimz se pridéluje jedna z nasledujicich roli:

e trénovani - pouziva se k provedeni pocatecni shlukové analyzy,

e validace - pouziva se k dolad'ovani modelu a k jeho zhodnoceni,

e testovani - pouziva se k ziskani definitivhiho odhadu chyby modelu,

e skdrovani - pouzivd se k predpovédi cilovych hodnot pro novy datovy
soubor.

Datové soubory, které jsou zabezpeceny pfimo z uzlu Input Data Source, se povazuji za
trénovaci datové soubory.
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= Clustering Hi=] E3

Data ] Variables ] Clusters ] Seeds ] Missing Yalues ] Output ] Hotes ]

Role: ™ Training O umd podmt o O Yowsi " Score
Detail=s:
Data =et: EMDATA.VIEW_MD3 Select... | Properties...

Description: All: Baseball Dat

Inputs | Preliminary Training and Profiles I

Obrazek 16: Shlukovani — okno Data — karta Inputs

Pro natrénovani modelu (tj. provedeni pocatecni shlukové analyzy) se vybira role
trénovaci. V tomto pripadé jsou prepinace ,Validation® a ,Test" potemnélé, protoze
v procesnim toku neexistuji zadné predchozi validacni ani testovaci datové soubory.
V pfipadé, Ze je do procesniho schématu zarazeno nékolik predchazejicich datovych
souborl (napf. dva trénovaci soubory), vybira uzel Replacement automaticky jeden
z datovych zdrojd.

K nahledu jména a popisky dalsi role datového zdroje slouzi prepinace ,Validation" a
JTest" a ,Score". V pripadé vybéru role datového zdroje, pro niz neexistuje zadny platny
soubor, pak budou detailni pole prazdna.

Pro prifazeni roli datovému zdroji se kliknutim na prepinace Role vybere pozadovana role
a kliknutim na tlacitko Select otevie prlivodce importem, v némz se vybere pozadovany
datovy soubor.

K prohlédnuti detaild a obecnych vlastnosti datovych soubord a k nahlédnuti na datovy
soubor (datovou tabulku) slouzi tlacitko Properties. Po jeho zmacknuti se otevre stranka
s detaily o datovém souboru a v tabulce Information se zobrazi obecné a souhrnné Udaje.
Aby bylo mozné prohlizet tabulku nahledu na data, vybere se ze stranky Data set details
tabulka Table View.

4.4.1.2 Okno Data: karta Preliminary Training and Profiles

Na karté pro predbézné trénovani a profily (Preliminary Training and Profiles Subtab) Ize
specifikovat velikost vybéru, ktery se vytvari z tréninkového souboru pro predbézné
trénovani. Prepinac Entire data set (Uplny datovy soubor) je v této podtabulce potemnély
a nedostupny.

Implicitné je nastaven nahodny vybér tvoreny 2000 pozorovanimi z trénovacich dat
s pouzitim hodnoty stfedu 12345. Pro zménu velikosti vybéru je nutno do pole zadat
novou hodnotu.
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'::::f'::' Clustering

Data Var iables Clusters Seeds Hizs=zing Yalues Output ] Notes ]

Baszed On:

+ Sample Sample =ize: 2000
~
Generate new seed| 12345

Inputs Preliminary Training and Profiles

Obrazek 17: Shlukovani — okno Data — karta Preliminary Training and Profiles

V téZe tabulce je také mozné specifikovat hodnotu nahodného stfedu. Pro jeho zménu se
bud’ zada do pole nova hodnota nebo se vybere tlacitko Generate new seed, které
automaticky vygeneruje novy stred. Pouzitim stejné hodnoty stfedu v naslednych krocich
replikuje nahodny vybér vybranych pozorovani. Pro zménu nahodné vybranych pozorovani
je zapotrebi ménit hodnotu stredu.

4.4.2 Okno Variables (Proméenné)

Okno Variables se pouziva k prohlédnuti proménnych, jejich statutu, jejich roli v modelu a
dalSich atributl a vlastnosti. Zobrazeny jsou vSechny vstupni proménné stejné jako jejich
Cetnost a ID, coZ uz bylo mozné specifikovat v uzlu Input Data Source.

'::::f'::' Clustering

Data Variable= ] Clusters Seeds Miszing Values Output ] Hotes ]

Standardization: * None " Range " Std Dewv.

Name Status | Model Hole Measurement| Typel Format Label =
NAME use id nominal char &18. Plaver's
TEAM use input nominal char %$12. Team at
HO_ATBAT u=se input interval num BESTI12. Times at
NO_HITS use input interval num BEST12. Hits in
HO_HOME use input interval num BE5T12. Home Run
HO_RUNS use input interval num BESTI2. BRuns 1n
HO_RB I uze input interval num BEST12. RERBl=s in =
[ 1 nr - —— [pS—— [ R—— —_—— T qn | [ P ) —_
O ] v

Obrazek 18: Shlukovani — okno Variables
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Tlacitka Standardization umoznuji nastavit jednu z vnitfnich standardizacnich metod.

e None (zadnd) specifikuje, Zze proménné nejsou pred shlukovanim
standardizovany.

e Range (rozpéti) specifikuje, ze hodnoty proménné jsou vydéleny rozpétim.
Prlimér se neodecita.

e Std Dev. (smérodatna odchylka) specifikuje, Ze hodnoty proménné jsou
vydéleny smérodatnou odchylkou. Primér se neodecita.

Ve sloupci Status je pro kazdou vstupni proménnou implicitné nastaveno use. Zamitnuté
proménné jsou oznacené jako don’t use. Status don’t use vylucuje proménné ze
shlukové analyzy. Nasledujicim zplsobem Ize vybrané proménné vyloucit:

1. vyberou se radky téch proménnych, které se maji vyloucit,

2. klikne se na pravé tlacitko mysi ve sloupci Status a z prekryvného menu se vybere
Set Status,

3. z druhého prekryvného menu se vybere don’t use.
Proménné, které maji status don’t use, jsou vylouceny ze shlukové analyzy, ale dale
v datovych souborech z{stavaii.

4.4.3 Okno Clusters (Shluky)

Okno Clusters se pouziva pro specifikaci moznosti pro segmentovy identifikator a pro
specifikaci poctu shlukl. Pojem ,segment" se vztahuje ke shluku pozorovani; pro
praktické ucely se tudiz shoduje pojem ,segment" s pojmem ,shluk™.

= Clustering =l

Data ] Variables Clusters ] Seeds ] Mis=zing Yalues ] Output ] Hotes ]

~Segment Ildentifier:

Var iable name: |_SEGMNT_

Variable label: [Cluster ID
Role: group j

~Humber of Clusters:

" User specify 10

& Automat ic

Selection Criterion...

Obrazek 19: Shlukovani — okno Clusters
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4.4.3.1 Segmentovy identifikator

Segmentovy identifikator se skldda ze tfi polozek: nazev proménné, popiska proménné,
role.

Nazev proménné (Variable name) urcuje nazev segmentového identifikatoru. Implicitné
je nastaven nazev _SEGMNT_. Pro specifikaci odliSného pojmenovani je nutné vepsat
novy nazev do policka.

Popiska proménné (Variable label) uvadi oznaceni shluku, implicitni nastaveni popisky
je CLUSTER ID. Pro specifikaci odliSného pojmenovani je nutné vepsat novou popisku do
policka.

Role je roli modelu, ktera je pridélena proménné, jez se pouZziva pro utvareni shlukd.
Implicitné se segmentovému identifikatoru pfifazuje role skupiny. Pro volbu odliSné role
modelu se z rozeviraciho seznamu vybira vhodna role modelu. Mezi modelové role patfi
skupina, ID, vstup a cil. Skupinova role modelu je také uzitetna pfi zpracovavani na
zakladé tridéni (BY group). Segmentovy identifikdtor si ponechava vybranou roli
proménné tak, jak uvadéji dalsi nastroje v procesnim vyvojovém diagramu.

4.4.3.2 Pocet shluki

Uzel Clustering implicitné pouziva pro urceni poctu shlukt automatické kritérium. Prepinac
,User Specify" vSak umoznuje zadat pocet shlukd podle prani uzivatele. Standardné je
v tomto poli nastaveno 10 shlukd, ale je mozno volit jakoukoli kladnou celociselnou
hodnotu vétsi nebo rovnu 2.

Je mozné pozadovat provedeni shlukové analyzy pomoci rozdilnych hodnot maximalniho
poctu shlukl. Predbézna shlukova analyza mlze identifikovat odlehla pozorovani.

Automaticky vybér poctu shlukt

V pfipadé vybéru tlacditka Selection Criterion se otevie dialogové okno, ve kterém lze
ménit zplsoby automatického urceni poctu shlukd.

Eirﬁelectiun Criterion Ni=l E
Cluster ing method: Ward j
Clusterino cubic criterion cutoff: B
Minimum number of clusters: 2
Max imum number of clusters: 40

Hinimum Cluster Size:

" Proportional to sample size .

& Training value
" Uzer specify

0K Cancel

Obrazek 20: Shlukovani —okno Clusters — Selection Criterion
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V dialogovém okné ,Selection Criterion" se mohou ménit nasledujici polozky:
e Metoda shlukovani. Poklikanim na Sipku Ize vybirat metodu:

o Pridmérovou — vzdalenost mezi dvéma shluky je préimérnou vzdalenosti mezi
dvojicemi pozorovani, jedno v kazdém shluku.

o Centroidm - vzdalenost mezi dvéma shluky je definovana jako (kvadratickd)

VvV.v

o Wardovu (prednastavena metoda) - vzdalenost mezi dvéma shluky je dana
soucty ctvercd analyzy rozptylu mezi dvéma shluky, které jsou spocitany ze
vSech proménnych.

e Zastaveni shlukovaciho kubického kritéria (Clustering Cubic Criterion) je
automaticky nastaveno na hodnotu 3. Problematice je vénovano nékolik
poznamek na jiném misté této prace.

e Minimalni pocet shluk{ (implicitné je nastaveno 2).
e Maximalni pocet shlukl (implicitné je nastaveno 40).

e Minimalni velikost shluku. Minimalni velikost shluku se pouziva v pfipravné
trénovaci fazi k vybéru optimalniho poctu shlukd. Minimalni velikost shluku
Ize volit jako:

o Proporciondlni k vybérovému souboru (Proportional to sample size):
Enterprise Miner naléza pomér mezi minimalni velikosti shluku pro trénovaci
data a mezi poctem pozorovani v trénovacich datech, potom aplikuje tento
pomér na vybérovy soubor k urceni vybérové minimalni velikosti shluku.
Pokud by mél napfiklad trénovaci soubor 10 tis. pozorovani a minimalni
velikost shluku by byla 500, znamenalo by pouziti proporcionalni velikosti
k vybérovému souboru, Ze pokud je vybérovy soubor o velikosti 2000
pozorovani, je minimalni velikost shluku (2000*[500/10000]) nebo-li 100.

o Trénovaci hodnotu (Training value): specifikuje stejnou minimalni velikost
shluku, kterd byla pouzita pro trénovani dat. Pouzitim prikladu vyse
uvedenych hodnot by minimalni velikost shluku byla zadana 500.

o Stanovenou uzivatelem (User specify): jakékoli Cislo, které si uzivatel zada.
Potvrzenim OK se ulozi zmény v nastaveni tohoto dialogového okna.
Automaticky vybér poctu shlukd pracuje nasledovné:

1. Procedura PROC FASTCLUS (nové DMVQ) probiha na pripravném vybéru, aby byly
vytvoreny pocatecni shluky. K uréeni poctu pocatecnich shlukl se pouzije hodnota
~Maximalni pocet shlukd".

2. Spusti se procedura PROC CLUSTER, ktera na vstupu pouziva primérné hodnoty

Vv

o musi byt vétsi nebo roven minimalnimu poctu shlukd, jez je uveden v okné
Selection Criterion,

o CCC prekroc¢i mez zastaveni shlukovaciho kubického kritéria (Clustering Cubic
Criterion = CCC).
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4.4.4 Okno Seeds (Stredy)

V okné Seeds jsou tfi karty: General, Initial a Final.

4.4.4.1 Okno Seeds: karta General

Karta General se pouzivda pro definovani shlukovaciho kritéria. Implicitni nastaveni
shlukovaciho kritéria je Least Squares (Fast) — metoda nejmensich ctvercd, kdy se shluky
konstruuji tak, Ze soucet ctvercl vzdalenosti pozorovani od priiméru shluku je
minimalizovan. Provadi se jenom jedna iterace.

Ke stanoveni odliSného shlukovaciho kritéria slouzi nabidka v rozeviracim seznamu, z niz
Ize vybrat vhodné kritérium. Dostupna shlukovaci kritéria jsou nasledujici:

e Least Squares (Fast) — (Metoda nejmensich c¢tvercl — rychld) minimalizuje
soucet Ctvercl vzdalenosti datovych bodl od prlmeéru shluku. Provadi se
jenom jedna iterace. Implicitné je mozné provést maximalné 1 iteraci.

e Mean Absolute Deviation (Median) (Kritérium prdmérné absolutni odchylky)
vyzaduje specifikovat pocet zasobnikl, ma implicitné nastaveno 100
zasobnikl. Pro specifikaci jiné hodnoty se musi vybrat pole Number of bins
a vepsat do néj vhodnou hodnotu.

e Modlified Ekblom-Newton (Modifikované Ekblomovo-Newtonovo kritérium)
vyzaduje specifikovat p-tou mocninu. Jeji implicitni hodnota je 1,5; uzivatel
mdZe zvolit hodnotu v rozpéti od 1 do 2. Pro specifikaci odliSné hodnoty
slouzi Sipky nahoru a dold; kazdé kliknuti na Sipku zméni hodnotu o 0,001.
Implicitné Ize provést maximalné 20 opakovani.

e [east Squares (Metoda nejmensich Ctvercl) minimalizuje soucet Ctvercd
vzdalenosti datovych bodl od prlimérd shlukl. Oproti Least Squares (Fast)
se obvykle provadi vice nez jedna iterace.

e MNewton (Newtonovo kritérium) vyZaduje nastaveni p-t¢é mocniny. Jeji
implicitni hodnota je 2,001. Pro specifikaci jiné hodnoty slouzi Sipky nahoru
a doll; kazdé kliknuti na Sipku zméni hodnotu o 1,0. Zvolit Ize jakékoli Cislo
VEtSi nez 2. Implicitné Ize provést maximalné 20 opakovani.

e Midrange (Stredni rozpéti) minimalizuje vzdalenost stfedniho rozpéti
datovych bodl od priiméru shlukd.

Maximalni pocet iteraci pro shlukovaci kritéria je mozné upresnit na karté Final v okné
Seeds.
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'::::f'::' Clustering

Data Variables Clusters Seeds Mis=ing Values Output ] Hotes ]

Cluster ing criterion: |Least Squares (Fast) ﬂ
gl preee 2 :‘
Mombasr 0f Biaws 100

General | Initial l Final I

Obrazek 21: Shlukovani — okno Seeds — karta General

4.4.4.2 Okno Seeds: karta Initial

Podtabulka Initial (Pocatecni) na karté Seeds slouzi ke specifikaci zplsobu inicializace
stredd shlukd.

“ Clustering

Data Variable= Clusters Seeds Miz=ing Yalues Output ] Hotes ]

[ Use incremental trainino for one pass

Minimum distance between seeds (radius): 0

Seed replacement : Full ﬂ

Sty Horsdon Seed | 12345

General Initial Final

Obrazek 22: Shlukovani — okno Seeds — karta Initial

Pokud je zaskrtnuté pole vedle ,Use incremental training for one pass" (Pouzij dodate¢né
trénovani pro jedinou realizaci), potom se stfedy mohou pohybovat jako pocatecni stiedy
algoritmizovanych vybérl. PocateCni stfedy musi byt Uplnymi pfipady (tj trénovaci
pripady, které nemaji zadné chybéjici hodnoty) a vyzaduji, aby byly oddéleny na zakladé
euklidovské vzdalenosti, tj. nejméné o hodnotu stanovenou pro minimalni vzdalenost mezi
stfedy shlukl (Minimum distance between cluster seeds). Implicitné je nastaveno, Ze se
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stfedy voli tak vzdalené, jak jen to je mozné; tj. nahrazeni stfedu je nastaveno na Full
(maximalni).

Volbu nahrazeni stfedu Ize nicméné zménit na Partial (Castecné), None (zadny) a Random
(ndhodné).

e Jestlize se vybere Partial (CasteCné), potom se premistuji jen ty stredy, které
nespliuji pozadavek minimalni vzdalenosti (od préiméru shluku).

e Jestlize se vybere None (zZadny), jsou pocatecnimi stfedy pro n shlukd prvni n-ta
Uplna pozorovani v datovém souboru. Nutno poznamenat, Ze vybérem None se
dosahuje nejrychlejSiho vypocetniho Casu; aby se vSak dosahlo kvalitnich shlukd,
doporucuje se uvést do pole vhodnou hodnotu pro minimalni vzdalenost mezi
stfedy shlukd (tj. radius shluku).

e Jestlize se pro nahrazeni stfedu vybere Random (nahodné), jsou stiedy shlukd
nahodné vybranymi Uplnymi pfipady. Implicitné je pseudonahodné cislo stfedu
nastaveno na 12345 (neplést se stfedy shlukd). Pro zménu stfedu se do pole

zapisuje nova hodnota nebo se zmackne tlacitko Generate Random Seed, které
automaticky generuje novy stied.

4.4.4.3 Okno Seeds: karta Final

Karta Final (Definitivni) v okné Seeds slouzi ke kontrole ukoncovacich kritérii pro
generovani stredd shlukd.

= Clustering M=l E3

Data ] Var iables ] Clusters Seeds l Mis=zing Yalues ] Output ] Hotes ]

Computation of Cluster Seeds:
Max imum Number of lterations: 1
Convergence Criterion: 0.0001
Hinimum Cluster Size: .
T bucde Seervat ions Butside Badios 0
General [ Initial Final

Obrazek 23: Shlukovani — okno Seeds — karta Final

Na této karté Ize specifikovat maximalni pocet shlukovacich iteraci, kritérium konvergence
a minimalni velikost shluku. Implicitni nastaveni téchto poli zavisi na shlukovacim kritériu,
které bylo stanoveno na karté General v okné Seeds.
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4.4.5 Okno Missing Values (Chybéjici hodnoty)

Okno Missing Values (Chybéjici hodnoty) slouzi ke specifikaci jak zachazet s pozorovanimi,
kterd obsahuji néjaké chybéjici hodnoty. Ta pozorovani, jez maji chybéjici hodnoty,
nemohou byt pouzita jako stfedy shluk. Pozorovani, jez pro kazdou proménnou obsahuji
chybéjici pozorovani, jsou z analyzy vyloucena.

“ Clustering O]

Data ] Variables ] Clusters ] Seeds Mis=ing Values ] Output ] Hotes ]

[T Imputation:

o & it |Beed of Mearest Cluster J

SBmoothing garasster ] 2

[ Exclude incomplete obszervations

Obrazek 24: Shlukovani — okno Missing Values

V okné Missing Values jsou dvé volby, které umoziuji vyporadat se s daty obsahujicimi
chybéjici hodnoty: pfipady s chybéjicimi hodnotami vyloucit béhem algoritmu shlukovani
nebo nahradit chybéjici hodnoty ve vystupnim datovém souboru.

Aby se mohly z algoritmu shlukovani vyloucit pfipady, jez obsahuji chybéjici hodnoty, musi
se zaskrtnout pole ,Exclude incomplete observation" (vyloucit nelplna pozorovani). Tato
moznost nezabranuje nahrazeni chybéjicich hodnot ve vystupnim datovém souboru.

Nahrazeni hodnot se zajisti zaskrtnutim pole Imputation a specifikaci pfisuzovani hodnot.
K dispozici jsou nasledujici metody prisuzovani:

v vy

o Stred nejblizsiho shluku (Seed of Nearest Cluster).

e Pridmér nejblizsiho shluku (Mean of Nearest Cluster) — mdze se poufzit,
jestlize je nastavena metoda nejmensich Ctvercd.

e Podminény prdmér (Conditional Mean) — miZe se pouzit, pokud je
nastavena metoda nejmensich ctvercl. Jestlize je vybran podminény
prdmér, potom se musi specifikovat také vyrovnavaci parametr (smoothing
parametr). Vyrovnavaci hodnota je multiplikovana vnitroshlukovou
smérodatnou odchylkou. Implicitné se nastavuje na hodnotu 2, ale Ize
uznat jakékoli kladné Ccislo. Podminény prlimér chybéjici proménné se
poCitd pomoci integralu odhadu smiSené hustoty (jez je zaloZzena na
proménnych bez chybéjicich hodnot) s vnitroshlukovou smérodatnou
odchylkou zvétSenou faktorem, ktery je specifikovan vyrovnavacim
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parametrem. Cim VétSi je vyrovnavaci parametr, tim je hustota odhadu
vyrovnanéjsi.

4.4.6 Okno Output (Vystup)

Okno Output (Vystup) se sklada z tfi karet: Clustered Data (shlukovana data), Statistics
Data Sets (statistiky datovych soubor(), Print (tisk).

4.4.6.1 Okno Output — karta Clustered Data

Karta Clustered Data (shlukovana data) v okné Output zaznamenava knihovny dat a
vystupni datové soubory pro trénovani, validaci, testovani a skérovani. Tyto datové
soubory jsou uloZeny v knihovné projektu.

Soubory shlukovanych dat zahrnuiji plvodni data, segmentovou proménnou a proménnou
vzdalenosti (vzdalenost kazdého pozorovani od stfedu shluku). Proménna vzdalenosti ma
prifazenou roli ,rejected". Jestlize se nahrazuji chybéjici hodnoty, potom je do datového
souboru pridana dalsi proménna (_IMPUTE_).

Jedine¢né nazvy datového souboru se prifazuji automaticky. K prohlédnuti zakladnich
informaci o shlukovaném datovém souboru slouzi tlacitko ,Properties".

= Clustering =] E3

Data ] Variables ] Clusters ] Seeds ] Hiz=zing Yalues Output ] Hotes ]

Show details of:
% Training Ui bedad bon © Fwwi O S

Library: EMDATH Data =set; CLST3470 Properties. ..

Description: |$lustered Training from: EMDATA.VIEW_MD3

Clustered Data Statistics Data Sets l Print

Obrazek 25: Shlukovani — okno Output — karta Clustered Data

4.4.6.2 Okno Output — Karta Statistics Data Sets

Karta Statistics Data Sets (statistiky datovych souborll) z okna Output zaznamenava
datové soubory, které obsahuji charakteristiky shlukG a stfedd. Datovy soubor
s charakteristikami  shlukl zahrnuje statistiky o kazdém shluku. Datovy soubor
s charakteristikami stfedll zahrnuje informace o stfedech shlukd, které mohou byt pouzity
pro shlukovani jinych datovych soubord pomoci procedury DMVQ (dfive FASTCLUS).
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“ Clustering M=l &3

Data ] Variables ] Clusters ] Seeds ] Mis=ing Values Output 1 Hotes ]

Cluster Statistics:

L ibrary: EMPRO.J Data =et: CLSCROFM Properties...

Descriptiun:|Ilustered Statistics for EMDATA.VIEW_MD3

Seed Statistics:

L ibrary: EMPROJ Data =et; CLSESR4B Pruperties...l

Descriptiun:|Elustered Seeds for EMDATA.VIEW_HMD3

Clustered Data Statistics Data Sets Print

Obrazek 26: Shlukovani — okno Output — karta Statistics Data Sets

Jedinecné nazvy datového souboru se opét prifazuji automaticky. K prohlédnuti zakladnich
informaci o charakteristikach datovych souborl a k prohlédnuti datovych tabulek slouzi
tlacitko ,Properties".

4.4.6.3 Okno Output— karta Print

Karta Print (tisk) z okna Output slouzi ke specifikaci vystupu. Implicitni nastaveni vystupu
je navoleno Cluster Statistics (charakteristiky shluk(). Volitelné je mozné uvést Distance
between cluster mean (vzdalenost mezi prdméry shlukd) nebo Cluster Listing (vypis
shlukd). Lze také potlacit vSechny vystupy a to pomoci Suppress Output. (potlaceni
vystupu) [62].

4.4.7 ProhliZec vysledki uzlu Clustering

Po spusténi uzlu Clustering je mozné vysledky prohlizet pomoci prohlizece vysledk
(Results Browser). Prohlize¢ vysledkd shlukovani je okno, které obsahuje karty uvedené
v nasledujici tabulce.

Tabulka 6: Pfehled karet v okné Results Browser (prohlizec vysledkd) pro uzel Clustering

Partition Tab Segment

Variables Tab Proménné

Distances Tab Vzdalenosti

Profiles Tab Profily

Statistics Tab Statistické charakteristiky
CCC Plot Tab Graf CCC

Output Tab Vystupy

Log Tab Zaznam

Code Tab Kdd programu

Notes Tab Poznamky
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Karta Partition (Segment) poskytuje grafické znazornéni kliCovych charakteristik a
vlastnosti shlukl. Na levé strané karty je tfirozmérny kolaCovy graf s nasledujicimi
nastavenimi: Sirky, vysky a barvy dilku.

Na pravé strané karty je typicky zobrazen sitovy graf vstupnich prdmérl pro vSechna
trénovaci data napfi¢ vsemi shlukovymi segmenty. Sitovy graf vstupnich primért mize
porovnavat vstupni priméry za cely datovy soubor s prdméry vybraného shluku (napf. na
obrazku 14 se porovnavaji vstupni primeéry vsech shlukl se shlukem €. 12).

Karta Variables (Proménné) uvadi vsechny ze vstupnich proménnych (které byly
pouzivany ve shlukovaci analyze) a miry, typy a popisky pro kazdou vstupni proménnou.
Pro kazdou proménnou se pocita tzv. hodnota vyznamnosti (Importance), ktera se
pohybuje v intervalu od 0 do 1 a predstavuje miru zasluh dané proménné, kdyz se
vytvarely shluky.

Karta Distances (Vzdalenosti) poskytuje grafické znazornéni velikosti kazdého shluku a
vztahy mezi shluky.

EB1 Results - Clustering M= E3
Code ] Log ] Output ] Notes ]
Partition ] Variables Diztances ] Profiles ] Statistics ] PR Pion ]

Cluzter Proximibies

2000 T

Dimension 1

Obrazek 27: Vysledky shlukovani graficky na karté Distances

Osy jsou urCeny na zakladé analyzy vicerozmérného Skalovani za pouziti matice
vzdalenosti mezi pr@méry shlukl na vstupu. Hvézdicky jsou stfedy shlukd a krouzek
predstavuje radius shluku. Shluk, ktery obsahuje pouze jedno pozorovani, se zobrazuje
jako hvézdic¢ka. Radius kazdého shluku zavisi na nejvice vzdaleném pozorovani v daném
shluku. Pozorovani nesméji byt rovnomeérné rozdélena v ramci shlukd. Z tohoto ddvodu se
mdze vyskytnout situace, Ze se shluky prekryvaji, ale v podstaté je kazdé pozorovani
pfifazeno pouze do jednoho shluku. Vzdalenosti mezi shluky jsou zaloZeny na kritériu,
které se specifikuje pfi sestavovani shlukd.

Karta Profiles (Profily) poskytuje grafické znazornéni kategoridlnich a spojitych
proménnych pro kazdy shluk. Implicitné se jako prvni zobrazuje graf kategorialnich
proménnych.
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Karta Statistics (Statistické charakteristiky) implicitné zobrazuje informace o kazdém
shluku v tabulkové formé. Pro vypocet nasleduijicich statistickych charakteristik je pouZit
cely tréninkovy soubor dat:

Frequency of the Cluster (Cetnost shluku) — pocet pozorovani (pripadd)
v jednotlivém shluku.

Root-Mean-Square Standard Deviation (Stfedni kvadratickd chyba
smérodatné odchylky) — stfedni kvadraticka chyba smérodatnych odchylek
shluku ze vSech proménnych, shoduje se se stfedni kvadratickou
vzdalenosti mezi pozorovanimi v daném shluku.

Maximum Distance from Cluster Seed (Maximalni vzdalenost od stredu
shluku) — maximalni vzdalenost od stfedu shluku k jakémukoli pripadu
(pozorovani) v daném shluku.

Nearest Cluster (Nejblizsi shluk) — dislo shluku s prmérem, ktery je
nejblize k prdméru aktualniho shluku.

Distance to Nearest Cluster (Vzdalenost k nejbliz§imu) — vzdalenost mezi

aV V7,

Mean (Prmér) — primér pro jednotlivé vstupni proménné.

By Rezults - Clustening

Output | Log | code | Notes |
Partition | Variables | Distances | Profiles Statistics | ot Fiot |

CLUSTER| Frequency of Cluster | Root Mean Square Standard Deviation | Maximum Distance from Cluster Seed| el
1 |

o4 of

91291520019 B9, 39910075
2 b7 50 1623900 269, 18246578
3 1 0
4 2 £ S5E546E06 807 14052173
5 ¥k B2 5277 2558 8460, 47 107
[ 104 80 7rTTS067 1124 4756422
T Fi 75 442735029 1106818834
B 5 73593242673 1565 376755
g B 94 420485202 941 2540592

Obrazek 28: Vysledky shlukovani v Cislech na karté Statistics

Karta CCC Plot (Graf CCC) predstavuje graf kubického shlukovaciho kritéria (Cubic
Clustering Criterion) v zavislosti na poctu shlukd. Optimalni pocet shlukl vybere uzel
Clustering automaticky.
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B3 Results - Clustering =] E3

Code ] Log ] Output ] Hotes ]
Partition ] Variables ] Diztances ] Profiles ] Stati=ztics CCC Plot l

Cubic Clustering Criterion
10
N _++++++++++++++++++++
++++
° + +++++++
- +
-5 it
+
=10 ]
T L] L] L] T - . : I
0 5 10 15 20 25 20 - -
Number of Clusters

Obrazek 29: Vysledky shlukovani na karté CCC Plot

Karta Output (Vystupy) zobrazuje vystupy, které byly zaznamenany v pribéhu vypoctu
procedur FASTCLUS a CLUSTER ze zakladniho modulu SAS/STAT. Jestlize je vybran pevny
poCet shlukd, potom je vidét vystup z prlbéhu procedury FASTCLUS na zakladé
tréninkovych dat a pouZitého nastaveni poctu shlukl. Jestlize se pouzije automatického
vybéru poctu shlukd, pak Ize shlédnout tfi ¢asti vystupu:

1. vysledky spusténi procedury FASTCLUS na zakladé pocatecniho vybeéru,

2. vysledky spusténi procedury CLUSTER na zakladé shlukovych préimérd ziskanych
z procedury FASTCLUS,

3. vysledky spusténi procedury FASTCLUS na zakladé trénovacich dat, kdyz se
pouzije (automaticky) vybrany pocet shlukd.

Karta Log (Zaznam) zobrazuje poznamky a zaznamy, které se generuji béhem procesu
shlukovani.

Karta Code (Kody) umoznuje zhlédnout kod, ktery se automaticky vygeneroval pro
shlukovani dat.

Karta Notes (Poznamky) se vyuziva pro zapis a uloZeni poznamek o projektu [62].
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5 VYSLEDKY DISERTACNI PRACE

Mezi stézejni vysledky disertacni prace patfi prozkoumani aplikace technik Data mining ve
vybraném softwarovém programu a evaluace rlznych pristupl. Vyzkumna prace je
realizovana na zakladé sbéru plvodnich e-mailovych hlaseni monitorovaciho systému
lokalniho poskytovatele pfipojeni k internetu (vice nez 11 miliond zaznama).

Prvni podkapitola se zaméfuje na jedno z tézist' prace, a to na vlastni navrh pripravy dat
do vhodné struktury. Pfiprava dat je v procesu vytvareni modelu jednim z nejddlezitéjSich
krokl a z hlediska Casu predstavuje nejnaroCnéjsi ¢ast. Pomoci programovani v systému
SAS bude upraven flat file (textovy soubor *.txt) na celou sadu proménnych vhodnych pro
statistické zpracovani a modelovani.

Druha podkapitola predstavuje aplikaci shlukovaci metody vcetné rlznych aspektl jejiho
pouziti pomoci programovani v systému SAS. Prace porovnava a hodnoti moznosti pouziti
rlznych vstupnich dat a parametrd procedury. Tou je vzhledem k velkému objemu dat
procedura FASTCLUS. Cilem této Casti je popsat rlizné aspekty feSeni a vyvodit zavéry pro
dalsi praktické vyuziti i védecko-vyzkumnou cinnost.

Treti podkapitola se vénuje praktickému reSeni ukazkové Ulohy v SAS Enterprise Miner.
Zaméfi se predevSim na prozkoumani funkcnosti uzlu Clustering (shlukovani), ktery
zabezpecuje pouziti statistické vicerozmérné metody ,shlukovani* za ucelem segmentace.
Zpracovani této casti analyz umozni porovnat vyhody a nevyhody pouZiti programovani a
na miru pripraveného modulu pro Data Mining.

Pro disertacni praci je pouzivan SAS/Enterprise Miner ve verzi 4.3.

5.1 Priprava dat

Pfiprava dat patfi k ¢asové nejnaroc¢né&jSim ukontim spojenym s viastni realizaci technik
Data mining. Pro ucely disertacni prace byly po dobu necelych ¢ty let (zafi 2001 — kvéten
2005) sbirany udaje transakcniho charakteru, historické zaznamy predstavuji aktivitu
zakaznikl telekomunikacni firmy. Jedna se tedy o interni datovy zdroj, ktery predstavuje
jistou zaruku kvality.

Udaje byly sbirany denné s jednou mésiéni pauzou (chybi Udaje od 20. dubna 2004 do
19. kvétna 2004), kterou zapficinila porucha monitorovaciho systému. Ten kazdodenné
sestavoval vystupni zpravy ve formé e-mailu. Jejich zapis je ulozen ve dvou souborech ve
formatu TXT, prvni soubor obsahuje e-maily do 19. dubna 2004, druhy od 20. kvétna
2004. Tyto dva ,ploché" soubory je tedy nutné importovat do systému SAS. Soubor
DataNetA zahrnuje Udaje za zafi 2001 — duben 2004 a obsahuje 7 437 883 fadkd, soubor
DataNetB (kvéten 2004 — kvéten 2005) predstavuje 3 633 640 zaznamd.

V obou souborech je vyuzito fetézeni dennich zaznamid s kaZdodenni aktualizaci. To
znamena, Ze transakcni Udaje (cca 8 400 polozek za den) se pridavaji kazdy den do
souboru a za necelé cCtyfi roky sledovani obsahuji pres 10 miliént polozek. Kazdy e-mail
vSak obsahuje Udaje o odeslani, které predstavuji cca 40 fadkd. Ty jsou tedy vkladany
mezi jednotlivé jednodenni zapisy. Struktura standardni véty zaznamu je nasleduijici:

AXXXXXKXXXXXKXKXKXXXXKKKXXXXKKK; YYYY-MM-DD HH:MM:SS; NNNNNNNNNN; NNNNNNNNNN9

Pro Uplnost, znak X predstavuje alfanumericky znak vcetné mezery, ostatni zastupné
symboly jsou Cislicové hodnoty (rok, mésic, den, hodina, minuta, sekunda, cislo).
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Jmeno [ratum Data_In Data Out |£I

16 boundary="/9D""=/yDrBhghJTH" .

17 Content-Disposition: inline

18 Uszer-Agent: Mutt/1.2.5i

19 Status: RO

20 #-Statug: 0

21

22

23 30w DR hghdd Th

24 Content-Type: text/plain charzet=uz-azci

25 Content-Dizpasition: inline

26 Subject:

27

28

29 30w DR hgkd Th

a0 Content-Type: text/plain charset=uz-ascii

H Content-Digposition: attachment filename=""data.txt"

32 Subject:

33 . .

4 Mowak Jozef 2001-09-03 00:00:03 7476 364

35 Mowak Jozef 2001-09-03 07:00:04 2700 B3z

36 Mowak Jozef 2001-09-03 02:00:04 3420 169

a7 Mowak Jozef 2001-09-03 02:00:03 ZhE9 2498

38 Mowak Jozef 2001-09-03 04:00:03 FOES e
- I a9 Mernedk |nesf 20071 -09-07% 05 O0-n3 I FR7I ?I'I‘E’ll

Obrazek 30: Vzhled importované e-mailové hlavicky a transakénich dat

V prvnim kroku se uvedeny soubor v textovém formatu importuje do systému SAS pomoci
nasleduijiciho zapisu.

data SASUSER.DataNetA ;
infile 'C:\Dokument\DataNet' delimiter = ';' MISSOVER DSD lrecl=32767 ;

informat Jmeno $50. ;

informat Datum $20. ;

informat Data In 10. ;

informat Data Out 10. ;

format Jmeno $50. ;

format Datum $20. ;

format Data In 10. ;

format Data Out 10. ;

input
Jmeno $
Datum $
Data_In
Data Out ;
run;

Provedeny import dat je v datovém souboru ve formé ¢tyf proménnych. Obsah proménné
je dan oddélovacem, kterym je v tomto pripadé stfednik. Kazda proménna ma svilj nazev
a format. Proménné Jmeno a Datum jsou znakové, Data_In a Data_Out jsou numerické
proménné. Pro prvni proménnou je vymezena délka 50 znakdl, pro datum 20 znak{ a pro
posledni dvé po deseti cifrach.
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V dalSim kroku pripravy dat je potfeba spojit oba importované soubory s dennimi e-
mailovymi zaznamy. K tomu Ize vyuZit proceduru APPEND nebo SET. Vyhodou procedury
APPEND je, Ze nezpracovava pozorovani v plvodnim datovém souboru. Pouze pridava
pozorovani v druhém datovém souboru pfimo na konec toho pdvodniho. Prikaz SET Ize
vyuzit i pro tvorbu nového resp. zalozniho datového souboru.

DATA SASUSER.DataNetC; /* Ze souboru DataNetA se vytvori DataNetC */
SET SASUSER.DataNetA;
RUN;

proc append base
data

SASUSER.DataNetC
SASUSER.DataNetB force; /* Spojeni DataNetC a DataNetB */

run;

Po spojeni obou souborll byl ziskan soubor DataNetC s celkem 11 071 523 zaznamy.
Nekteré Fadky nové vytvoreného datového souboru obsahuji i nadbyteCné hodnoty,
konkrétné Udaje z hlavicky e-mailu, které je nutné odstranit. Udaje v hlavicce byly
oddéleny maximalné jednim strednikem, Cili zapis téchto informaci probéhl pouze do
prvnich dvou proménnych. Pro tvorbu nového souboru SASUSER.DataNetD Ize proto
vyuzit prikazu WHERE (alternativné i prikaz IF), jenz vybere ze souboru
SASUSER.DataNetC jen ty radky, které neobsahuji v proménné Data_In a Data_Out zadné
hodnoty.

DATA SASUSER.DataNetD; /*Redukce zdznamli, kde jsou Data In a Out bez zaznamu*/
SET SASUSER.DataNetC;
WHERE (Data_ In "=.) AND (Data Out”=.);

RUN;

Redukce nadbytecnych informaci v hlaviéce e-mailu sniZila pocet radkt na 11 017 908
zaznamd.

Jmena | D aturn | Data_ln | Data_Out
1 Mok Jozef 2001-09-03 00:00:03 TATE 3EN
2 Movak Josef 2001-05-03 07:00:04 8700 5732
3 Mowvdk Josef 2001-08-03 02:00:04 3420 31864
4 Mok Jozef 2001-05-03 03:00:03 2564 2458
5 Movak Josef 2001-09-03 04:00:03 7ORS e
B Movvdk Jozef 2001-09-03 05:00:03 BE73 3097
7 Morvdk Josef 2001-05-03 06:00:03 2908 27z
8 Mowvdk Josef 2001-05-03 07:00:03 4B4E37 36410
3 Mok Jozef 2001-05-03 08:00:04 11329 4044
10 |Movak Josef 2001-05-033 09:00:03 15481 11564
11 Movdk Jozef 2001-08-03 10:00:03 3272 2965
12 |Movak Joszef 2001-05-03 11:00:04 52871 7h33

Obrazek 31: Struktura dat po odmazani e-mailové hlavicky

V proménné Datum jsou zapsany uUdaje o datu a Case. Proto je vhodné tuto jednu
znakovou proménnou rozdélit na dvé. Ktomu lze vyuzit funkce SCAN (pro znakové
proménné), ktera vrati n-té slovo znakového retézce, jenz je tvoren slovy a oddélovaci.
Konkrétné je v programovém kodu zadano vytvorit novou proménnou Cas, ktera bude
obsahovat druhé slovo, a oddélovacem slov bude mezera. Nova proménna tedy obsahuije
Udaje o Case ve formatu HH:MM:SS.
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DATA SASUSER.DataNetE;
set SASUSER.DataNetD;

Cas = SCAN(Datum, 2, ' '); /*SCAN vrati druhé slovo znakového freté&zce */
RUN;
Jmeno D atum Data_In Data Out Cas il
1 Moredk, Jozef 2001-03-03 00:00:03 F4TE 363 00:00:03
2 Mowedk Jozef 2001-039-03 07:00:04 avan A732 01:00:04
3 Mowsk Jozef 2001-09-03 02:00:04 3420 HE63 02:00:04
4 Moveak Jozef 2001-03-03 03:00:03 2RE3 2438 03:00:03
5 Mowdk Jozef 2001-039-03 04:00:03 V0BG 3318 04:00:03
E Moredk, Jozef 2001-03-03 05:00:03 EA73 3037 05:00:03
f Mowedk Jozef 2001-09-03 06:00:03 2903 2712 06:00:03
g Mowsk Jozef 2001-09-03 07:00:03 464637 36410 07.00:03
9 Moveak Jozef 2001-03-03 08:00:04 11323 4044 08:00:04
10 Mowdk Jozef 2001-09-03 03:00.03 15431 11564 03:00:03

Obrazek 32: Vytvoreni nové proménné ,Cas"

Obdobné Ize vyuzit tento postup pro tvorbu proménné osahuijici Udaje jen o datu. Pro
nazornost je provedena obména funkce SCAN za funkci SUBSTR, ktera vybere od urcité
pozice ze Fetézce stanoveny pocet znakd. Konkrétné se vybira slovo o délce deseti znakd
(yyyy-mm-dd) pocinaje prvni hodnotou v retézci.

DATA SASUSER.DataNetF;

set SASUSER.DataNetE;

Datum2 = substr (Datum, 0, 10);
RUN;

Jmenn [ atum Data_n Data_Out Cas Datumz  ~
1 Mowvak Josef  2007-09-03 00:00:03 F4TE J63 00:00:03  20071-03-03
2 Mowvak Jozef  2007-09-03 01:00:04 avn 5732 01:00:04  2007-09-03
K] Mowvak Jozef  2007-03-03 02:00:04 3420 FE63 02:00:04  20071-03-03
4 Movak Jozef  2007-09-03 03:00:03 2569 2433 0300:03  20071-03-03
5 Mowak Jozef  2001-09-03 04:00:03 FOBS 338 04:00:03  2001-09-03
5 Mowvak Josef  2007-03-03 05:00:03 Ba73 2097 05:00:03 2001-03-03
7 Mowak Jozef  2001-09-03 06:00:03 2903 2712 06:00:03  2001-09-03
g Mowvak Josef  2001-09-03 07:00:03 464637 J6410 07.00:03  20071-03-03
q Mowvak Jozef  2007-09-03 03:00:04 11329 4044 02:00:04  2007-03-03

- I n Mone Ak | neaf 2001 -09-03 N9-00-n3 1RAA1 I‘I1':|FC.-1 n9-nn-n3 0 20m -ﬂ‘:I-I'IE hl

Obrazek 33: VytvoFeni nové proménné ,Datum2"

Proménna Cas mlze byt vSak uvadéna pouze v hodinach a minutach nebo jen v hodinach.
Sekundy totiz neposkytuji uZiteCnou informaci, jednda se o zpozdéni monitorovaciho
systému. Proto byly vytvoreny nové datové soubory, které tyto Upravy za pomoci funkce
znakovych proménnych SUBSTR obsahuii.

data SASUSER.DataNetG;
set SASUSER.DataNetF (drop= OBSTAT Datum Cas); /* DROP odstrani proménné */
Cas3 = substr (Cas, 1, 2); /* SUBSTR vytvofi proménnou Cas3 ve formatu HH */
run;

Pfikaz DROP odstrani nadbytecné proménné. Opacnym postupem mize byt vybér
proménnych, které budou zarazeny do nové vytvareného datového souboru. K tomu Ize
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vyuzit prikaz KEEP (ve spojeni s prehledem vybranych proménnych, které jsou od sebe
oddéleny mezerou, a vSe je zadano do kulatych zavorek). Tato volba umozni zmensit
velikost datového souboru a urychlit tak praci s uvedenymi daty.

Jrneno | Data In | Data Out | D a2 |Ea33| il
1 Mok Josef 7476 3631 2001-03-0 00
2 Mok Jozef 2700 5732 2001-090 O1
3 Maovvak Josef 3420 3163 2001-09-0 02
4 Mok Josef 2563 2433 2001-03-0 03
5 Mok Jozef 70ES 3318 2001-090 04
E Maovvak Josef BE73 3097 2001-09-0 05
7 Novak Josef 2308 2712 201-03-0 06
8 Mok Jozef 4E4E37 3E470 2001-09-0 OF
9 Maovvak Josef 11329 4044 2001-09-0 02

il n Mronedk lneaf 1R4R1 115R4 NN1-n9-n | N9 _},LI

Obrazek 34: VytvoFeni nové proménné ,Cas3" a redukce proménnych

Pro pfejmenovani nazvl proménnych slouzi prikaz RENAME. Novy datovy soubor tedy
stale obsahuje stejné datové proménné, ale pod jinymi ndzvy (Jmeno, Data_In, Data_Out,
Datum, Cas).

data SASUSER.DataNetH;
set SASUSER.DataNetG (rename=(Datum2=Datum) rename=(Cas3=Cas))
run;

Jmeno [Data_|n Data Out [ratum | Cas il
1 Movak Jozef T4TR 3631 2001-09-03 00
2 Movak Josef avan G732 2001-0303 M
K] Movak Josef 3420 169 20M-03-02 02
4 Movak Jozef 28R4 2493 2001-09-03 03
4] Movak Josef V0BG 3| 20Mm-03-03 04
5 Movak Josef EA73 3097 20M-03-02 05
7 Movak Jozef 2903 2712/ 20M-09-03 0B
g Movak Josef 4B4E37 36470 20M-03-03 07
q Movak Josef 11329 4044 20M-03-03 03

1n [APYE T e 1RAAT 11RRA P0M1-09-N12 N9 il

< ] n

Obrazek 35: Pirejmenovani proménnych

Vzhledem ktomu, Ze proménna Datum je proménnd znakova, kterd obsahuje pro
oddéleni udajli pomicky, je nutné z ni vhodnym zplsobem ziskat proménnou Ciselnou.
Jednou z moznosti je rozdélit znakové proménné podle oddélovace (pomlcky) na tfi nové
proménné (Rok, Mesic, Den) a z nich sestavit nové datové proménné (Datel). Pro
slouceni tfi proménnych slouzi dva vykficniky !!. Pro ocisténi moznych nadbytecnych
mezer slouzi funkce TRIM.
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data SASUSER.DataNetI ; /* Vytvofi ze znakového data t¥i promé&nné */
set SASUSER.DataNetH ;
Rok= scan (Datum, 1, -1,
Mesic= scan (Datum, 2, -
Den= scan (Datum, 3, -

Datel= trim(Den)!! trim(Mesic)!! trim(Rok); /* Spoji t¥i znakové proménné */
DROP Rok Mesic Den Datum; /* DROP odstrani nadbyted&né promé&nné */
RUN;
Jrena Data_ln Data_Out D atumn |Ea$| Hukl Meﬂchenl Datel
1 MNowak Josef 7476 J63 20M-03-03 00 2000 09 03 0303200
2 Mo ak Jozef 8700 5732 200903 01 2001 09 03 03092001
K] MNowak Josef 3420 363 200303 02 2000 09 03 0303200
4 Mo ak Jozef 2RE3 2438 2001-03-03 03 2001 09 03 03092001
4] MNowak Josef V0BG | 20M-0303 04 2000 09 03 0303200
5 Mowak Jozef BAT3 3097 20M-03-03 05 2000 09 03 0303200
7 Mowak Jozef 2903 2712/20M-0303 08 20001 03 03 0303200
a MNowak Josef 464637 J6410 200303 07 20001 09 03 0303200
9 Mo ak Jozef 11323 4044 2001-09-03 08 2001 03 03 03052001
10 MNowak Josef 15481 11564 2000-03-03 03 20001 09 03 0305200

var s

Obrazek 36: Nova proménna uvadéjici datum — Datel

Ani proménna Datel neni pIné akceptovatelnou ¢asovou proménnou pro dalsi zpracovani.
SAS ma pro zachyceni kalendarnich Gdajd pfipravenu celou fadu formatd, proto je nutné
transformovat kalendaini data na format, ktery podporuje tzv. ,kalendarni matematiku".
Prevést hodnoty proménné Datel do formatu SAS Ize pomoci funkce MDY, ktera pfijima
hodnoty ze zavorek a pfifazuje je ke mésici, dni a roku. Pro vybér hodnot se pouziva jiz
pouzity pfikaz SUBSTR. Hodnoty mésicl zacinaji na treti pozici a obsahuji dva znaky,
hodnoty dnli se vyskytuji na prvni a druhé pozici, hodnoty roku okupuji mista od paté
pozice a obsahuji Ctyfi znaky.

data sasuser.DataNetR;
set sasuser.DataNetP;
Datum2=mdy (substr (Datel,3,2), substr(Datel, 1,2), substr(Datel, 5,4));
format Datum?2 ddmmyyé6.;
Den = weekday (Datum2) ;
run;

Funkci WEEKDAY Ize z formatu systému SAS ziskat den v tydnu. Ten ma podobu Cisla,
kdy jedna znamena nedéli a sedm predstavuje sobotu.

V této formé jiz Ize datovy soubor vyuzit pro prlizkumovou analyzu i pokrocilejsi statistické
metody.
5.1.1 Prvni hodnoceni kvality dat

Pro prvni hodnoceni kvality dat poslouzi zakladni statistické charakteristiky pro
sumarizované zaznamy. Tato sumarizace je provadéna podle jména zakaznikl. Pro
hodnoceni bylo vybrano sedm zakladnich charakteristik: minimum, maximum, soucet,
prdimér, smérodatna odchylka, Sikmost a SpiCatost.
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proc means data=SASUSER.DATANETJ maxdec=2 vardef=DF
MIN MAX SUM MEAN STD SKEWNESS KURTOSIS;
var Data_ In Data Out ;
class Jmeno ;
output out=Sasuser.NetJmeno
MIN=MIN1-MIN2 /* index 1 - udaje na vstupu, index 2 - utdaje na vystupu */

MAX=MAX1-MAX2
SUM=SUM1-SUM2
MEAN=MEAN1-MEAN2
STD=STD1-STD2
SKEWNESS=SKEW1-SKEW2

KURTOSIS=KURT1-KURT2 ;

run;

PFi 11 017 846 zaznamech jsou celkové vlastnosti zaznamt nasleduijici:

Tabulka 7: Zakladni charakteristika neocisténych dat

Proménna maximum soucet prlmér smérodatna Sikmost Spicatost
odchylka

Data_In | 105900 094 754 |64 727 781 305 395| 5874 812,7| 129 865 239,3 273,7 160 371,0

Data_Out | 76 857 244 447 |35 777 369 278 985| 3247 219,9| 89 957 933,7 343,3 220 151,6

Ze zdkladnich informaci je zfejmé, ze je evidovano na 955 potencialnich zakaznikd.
U nékterych z nich (23 zakaznik{) nedoslo po dobu jejich sledovani k Zzadnému prenosu
dat. Ti z velké vétSiny predstavuji zakazniky, jejichz pfipojeni pod danym nazvem bylo
pouze kratkodobé. Jejich dalsi zahrnuti do analyz neni Zadouci. Proto byly ze

sumarizacnich zaznamd zkusebné vyfazeni.

Nejdfive byl vygenerovan soubor se zaznamy 23 zakaznikl, ktery poslouzil k vizualni
kontrole spravnosti vysledku.

/*Vytvori soubor se zdkazniky, jiZz nemaji z&dnéd odesland a zaroveil prijatéd data*/

data Sasuser.NetJmeno2;
set Sasuser.NetJmeno;

where (maxl LT 1 AND max2 LT 1)
AND (minl LT 1 AND min2 LT 1)
AND (suml EQ O AND sum2 EQ 0);

/* LT znamend& less than (méné neZ),

run;

EQ znamen& equal to (rovno)*/

Seznam neaktivnich zakaznikl byl pouZit pfi psani kodu pro jejich vyrazeni. Nejprve byly
neaktivni zakaznici zkuSebné vyfazeni ze sumarizacniho souboru (zlstalo 932 zakaznikd),
poté z Uplného (zlistalo 10 989 310 pozorovani).

/* Odstrani ty zakazniky,

data Sasuser.DataNetk;
set Sasuser.DataNetj;
if Jmeno='Archiv_ 01’
OR Jmeno='Archiv_02'

kte¥i nemaji Zzadny prenos dat */

OR Jmeno='Archiv__ 23' then delete ;

run;

Z d@vodu zachovani anonymity firemnich (daji je jednim z dUlezitych momentl i
prevedeni jmen zakaznikd na identifikacni Cisla. Tato Cinnost byla Castecné provadéna
,Fucné", za Ucasti zastupce firmy. Cast z potencialnich zakaznikd totiz predstavuji servisni

prenosy.
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Jedna se o zaznamy Cinnosti routerd a serverl pro jednotlivé lokality sité, dale o Cinnosti
server hostingli, kabelovych televizi a v neposledni fadé i vnitrofiremni servery. VSechny
tyto zaznamy by neadekvatné zasahovaly do struktury vedenych informaci pro nadmérny
objem dat na vstupu ¢ na vystupu. DalSim doprovodnym jevem jejich existence je
faktickd nesouméfitelnost, cilem tedy je odstranit provozni jednotky z evidence
v analyzovaném souboru. V pfipadé, Ze by ktomu nedoslo, by byly Gdaje velmi
nekonzistentni, coz by narusovalo kvalitu vystupd statistickych analyz.

Procedura byla nejprve spusténa na sumarizacnim souboru a poté na Uplném. V prvnim
pfipadé bylo smazano 43 zaznaml - potencidlnich zakaznikli, zlstalo 889 zaznami
o klientech. V druhém souboru bylo odstranéno 492 506 zaznamd (z 10 989 310 pozoro-
vani), Cili zlstalo 10 496 804 zaznamU o prenosu dat.

data sasuser.NetJmeno4; /*ptritazeni ID v sumarizadnim souboru */
set sasuser.NetJmeno3 ;
ID=0; /*Vytvori novou promennou ID, ktera obsahuje misto jmena cislo*/
if Jmeno='Novak Josef' then 1ID= 1;
if Jmeno='Novotny Karel' then 1ID= 2;

if Jmeno='Terminal server' then 1ID= . ;

if Jmeno='Zatloukal Petr' then ID= 889;
run;

data sasuser.DataNetL; /* prifazeni ID v Uplném souboru */
set sasuser.DataNetK ;
ID=0; /*Vytvoti novou promé&nnou ID, kterd obsahuje misto jména &islo*/
if Jmeno='Novak Josef' then 1ID= 1;
if Jmeno='Novotny Karel' then 1ID= 2;

if Jmeno='Terminal server' then delete; /* vymazani z&znamu */

if Jmeno='Zatloukal Petr' then ID= 889;
drop Jmeno;
run;

Druhym ddvodem pro ,rucni® pfidélovani ID byla duplicita evidence zakaznikd, resp. jejich
pripojeni. Tato duplicita v zaznamech byla zapric¢inéna zejména diky administratorskym a
administrativnim zménam. Ty predstavuji predevsim odchylky zplsobené zkusebnim
provozem pripojeni, stéhovanim firmy, zménou pfipojeni, prejmenovanim firmy, atd. Tato
redundance v datech tedy vedla kdalSim Upravam datového souboru. V nékterych
pripadech bylo nutné zohlednit existenci vice pobocek jedné firmy, jejichz provoz
internetové sité je nezavisly (jind lokalita, jiné pripojeni, jind konkurence poskytovateld
internetu), a neni vhodné hodnotit firmu jako celek.

Pro sumarizaci redundantnich Gdajd byl vytvoren z aktualniho Uplného datového souboru
pomocny soubor Redundant, ktery obsahoval 1 125 204 zaznamd.

data sasuser.Redundant;
set sasuser.DataNetL;
where (ID= 39 or ID= 55 or ID= 58 or ID= 85 or ID= 912 or ID= 89 or ID= 105
or ID= 118 or ID= 121 or ID= 165 or ID= 193 or ID= 213 or ID= 236 or ID= 244
or ID= 253 or ID= 254 or ID= 256 or ID= 274 or ID= 277 or ID= 309 or ID= 352
or ID= 395 or ID= 434 or ID= 450 or ID= 464 or ID= 468 or ID= 487 or ID= 488
or ID= 491 or ID= 492 or ID= 539 or ID= 547 or ID= 548 or ID= 551 or ID= 618
or ID= 623 or ID= 626 or ID= 634 or ID= 636 or ID= 660 or ID= 665 or ID= 679
or ID= 718 or ID= 730 or ID= 740 or ID= 743 or ID= 745 or ID= 751);
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Pro dalsi vyuziti se vSechny redundantni zaznamy museji sumarizovat podle ID, Casu a
data. Tomu vSak predchazi nutnost setfidéni udajli (podle ID, data a Casu).

proc sort data=sasuser.redundant out=sasuser.redundant2;
by ID Date Cas;
run;

/* Vypocet souctu Data In a Data Out za stejné ID Cas a Date*/
PROC SUMMARY DATA=sasuser.redundant2 ;

CLASS ID Date Cas ;

VAR Data_In Data_Out;

OUTPUT out=sasuser.redsum

SUM=Data_In Data Out;

run;

proc contents data=sasuser.redsum; /* VypiSe zakladni info o souboru redsum*/
run;

Na zakladé vyse uvedeného kdédu procedury byly vytvorfeny soucty vSech kombinaci
obmén tfi proménnych (tzn. ID, Date a Cas), celkem tedy osm moznych kombinaci (nic;
Cas; Date; Cas a Date; ID; ID a Cas; ID a Date; ID, Cas a Date). Z nich pro dalsi ucely
poslouzi jen posledné uvedena kombinace - soucasny vyskyt obmén proménné ID, ¢asu a
data. Tato kombinace predstavuje 845 785 zaznamd, snizi tedy celkovy pocet zaznamdi
0 279 419 a prispéje k posileni principu jednoznacné vedenych zakaznikd.
DATA sasuser.redsum2;

set sasuser.redsum;

where TYPE =7; /* vybere soucasny vyskyt obmén proménné ID, casu a data*/
run;

DATA sasuser.redsum3;
set sasuser.redsum2 (drop = TYPE FREQ ); /* odstrani nadbytec¢né proménnéx/
run;

Dale je potfebné odstranit z Uplného souboru ty zdznamy, jejichz ID je redundantni,
k tomu se pouzije prikaz DELETE a vznikne soubor s 9 371 600 zaznamy. K tomuto
souboru se nasledné pfida, pomoci procedury APPEND, soubor sumarizovanych zaznamd
— vznikne datovy soubor s 10 217 385 zaznamy.

data sasuser.DataNetM;
set sasuser.DataNetL;
if (ID= 39 or ID= 55 or ID= 58 or ID= 85 or ID= 912 or ID= 89 or ID= 105
or ID= 118 or ID= 121 or ID= 165 or ID= 193 or ID= 213 or ID= 236 or ID= 244
or ID= 253 or ID= 254 or ID= 256 or ID= 274 or ID= 277 or ID= 309 or ID= 352
or ID= 395 or ID= 434 or ID= 450 or ID= 464 or ID= 468 or ID= 487 or ID= 488
or ID= 491 or ID= 492 or ID= 539 or ID= 547 or ID= 548 or ID= 551 or ID= 618
or ID= 623 or ID= 626 or ID= 634 or ID= 636 or ID= 660 or ID= 665 or ID= 679
or ID= 718 or ID= 730 or ID= 740 or ID= 743 or ID= 745 or ID= 751)then delete;
run;

proc append base = SASUSER.DataNetN
data = SASUSER.Redsum3 force;
run;

V této formé jiz Ize datovy soubor vyuzit pro hodnoceni statistickych charakteristik a popr.
pro uziti pokrocilejSich statistickych metod.
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5.1.2 Druhé hodnoceni kvality dat

Pro dalSi praci je jiz k dispozici soubor, ktery obsahuje tfi tfidici proménné: Identifikace —
795 obmén (795 zakaznikd), Cas — 24 obmén (24 hodin) a Datum - 1200 obmén
(1200 dni).

5.1.2.1 Zakladni charakteristiky pro numerické proménné

Z vypisu procedury UNIVARIATE pochazeji nasledujici zakladni charakteristiky pro
numerické proménné.

proc univariate data=sasuser.datanetp plot;
var Data In Data Out;

run;
The UNIVARIATE Procedure
Variable: Data_In
Basic Statistical Measures
Location Variability
N 10217385 Mean 2689997 Std Deviation 38371374
Sum 2.74847E13 Median 1260 Variance 1.47236E15
Skewness 230.320778 Mode 0 Coeff Variation 1426.44693
Kurtosis 116305.048
Tests for Location: MuO=0
Test -Statistic-  ----- p Value------
Student's t t 224.0858 Pr > |t| <.0001
Sign M 3193397 Pr >= |M]| <.0001
Signed Rank S 1.02E13 Pr >= |[S| <.0001
Quantiles
Quantile Estimate
100% Max 29492815454
75% Q3 34464
50% Median 1260
25% 01 0
0% Min 0
Extreme Observations
----Lowest----  —————= Highest-------
Value Obs Value Obs
0 1.02E7 21117525931 5.09E6
0 1.02E7 22152854280 5.52E6
0 1.02E7 22428768591 5.09E6
0 1.02E7 23160858456 5.94E6
0 1.02E7 29492815454 5.07E6
Histogram # Boxplot
2.9E10+%* 1 *
o 3 *
L* 2 *
L x 1 *
L* 2 *
1.5E10+%* 3 *
L* 3 *
L* 3 *
L* 6 *
¥ 11 *
L* 9 *
L* 68 *
1E9+************************************************1'02E7 +__O__+
B it R e

* may represent up to 212860 counts
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Udaje o odesilani & pfijimani dat z internetové sité ¢ini 10 217 385 zaznamd. V priméru
se na vstupu odebere 2,7 miliénu Bytd a na vystupu odesle 1,2 miliénu Bytl. Hodnota
medianu je vSak mnohem nizsi, 1260 B se odebere na vstupu a 0 B se odesle na vystupu.
Z toho je zfejma velka asymetrie (230 B a 310 B) a Spicatost (114 kB a 167 KB), jez je
zapric¢inéna priliS vysokym vyskytem nulovych hodnot (pfedevsim necinnosti v priibéhu
noci). Variacni koeficient tento fakt taktéz potvrzuje, jeho hodnoty se vySplhaly az na
Uroven 1426 % a 2515 %.

Céste¢nou sumarizaci informaci pro posouzeni polohy, asymetrie a identifikaci odllehlych
pozorovani umoziuje i krabicovy graf. Ten napovida, ze 112 zaznam( o pfijatych datech a
66 zaznaml o odeslanych datech predstavuje abnormalné vysoké hodnoty. Testy polohy
(jednovybérovy t-test i oba neparametrické testy) zamitaji nulovou hypotézu jak
o nulovém priiméru prijimanych, tak odesilanych dat.

The UNIVARIATE Procedure
Variable: Data_Out

Basic Statistical Measures

Location Variability
N 10217385 Mean 1201814 Std Deviation 30228251
Sum 1.22794E13 Median 0 Variance 9.13747E14
Skewness 310.43493 Mode 0 Coeff Variation 2515.2192
Kurtosis 170641.483

Tests for Location: MuO=0

Test -Statistic-  ----- p Value------
Student's t t 127.0849 Pr > |t] <.0001
Sign M 2462343 Pr >= |M| <.0001
Signed Rank S 6.063E12 Pr >= |S| <.0001
Quantiles

Quantile Estimate

100% Max 24168811360

75% Q3 21649

50% Median 0

25% 01 0

0% Min 0

Extreme Observations

----Lowest---- = ———-———- Highest-------
Value Obs Value Obs
0 1.02E7 18109802470 5.09E6
0 1.02E7 18907828701 5.52E6
0 1.02E7 19675109877 5.94E6
0 1.02E7 20706950702 5.09E6
0 1.02E7 24168811360 5.07E6
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Histogram # Boxplot
2.45E10+%* 1 *

1.25E10+

N WWENBRRPNRENRERENDRE P

~

F ok ok kb ok ok kK ok ok ok ok ok k% ok ok ok
P A T T I I A

23
* 784
5E8+************************************************1 'O2E7 +__O__+
D e et R T e
* may represent up to 212845 counts

*

Soucet prijatych dat predstavuje 25 TB dat a odeslanych 11 TB. Zakaznici jsou tedy vice
nez dvojnasobné aktivnéjsi pfi stahovani dat z internetu. Maximalné bylo za jednu hodinu
prijato 27,5 GB a odeslano 22,5 GB.

Nékteré ze zaznaml zaznamenavaji i neaktivitu zakaznika v urcity den a hodinu. Tyto
zdznamy lze odstranit a ziskat pouze informace o aktivnich transakcich.

DATA sasuser.DataNetO;

set sasuser.DataNetN;

if (Data_In=0 AND Data Out=0) then delete;

/* Vymazani zaznamtu, kde neni zadny pohyb dat v obou smé&rech */
run;

Viyfazeni nulovych hodnot predstavi chovani zakaznikd v trochu jiném zorném ahlu. Pokud
je zdkaznik aktivni, pak v priméru odebere za jednu hodinu 4,3 milionu B a odesle
1,9 miliénu B. Z dalSich zakladnich charakteristik je zajimavy median, ten se u pfijatych
dat zvysil na 6249 B a u odeslanych na 4864 B. Variabilita se u aktivnich transakci podle
predpokladu snizila (1130 % a 1994 %), podobné i Sikmost (183 B a 247 B) a Spicatost
(72 kB a 105 kB).

5.1.2.2 Zakladni charakteristiky setridéné dle vybrané kategorické proménné

Pro detailnéjsi sumarizacni prehledy dle vybrané kategorické proménné je nutné soubor
nejprve setridit dle dané tridici proménné. V prvnim pripadé je soubor setfidén podle ¢asu
(24 obmén), v druhém pripadeé je setfiden podle dne v tydnu.
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Charakteristiky pro kategorie casu

Procedura pro setfidéni zaznamU podle hodnot kategorické proménné je nasleduijici.

proc sort data=sasuser.datanetp ;
by Cas; /* Tridéni souboru podle hodnot kategorické promé&nné*/

run;

Prehledné tabulkové vystupy lIze ziskat diky procedufe TABULATE. Pozadované statistické
charakteristiky museji byt do programu zadany.

proc tabulate data=sasuser.datanetp ;

class Cas;
var Data In;

table Cas, Data In *(N SUM MEAN VAR MIN MAX) ;

runy;
Tabulka 8: Zakladni statistiky pro Data_In podle ¢asu

Cas N Sum Mean Var Max

0 424 959 1,06E+12 2504316, 83 1,34E+15 0 11 455 912 543
1 424 441 8,4E+11 1985013,26 1,26E+15 0 12 320 801 611
2 421 451 5,1E+11 1200961,14 8,28E+14 0 13 000 094 452
3 425 398 7,0E+11 1634168, 96 1,19E+15 0 13 672 280 540
4 426 839 6,4E+11 1507830, 01 1,19E+15 0 14 413 819 620
5 426 302 5,7E+11 1343943,93 1,15E+15 0 14 955 410 318
6 425 680 5,7E+11 1331841,23 1,17E+15 0 15 761 133 663
7 426 550 6,9E+11 1617474,50 1,29E+15 0 16 724 673 730
8 424 981 10, 0E+11 2346713, 46 1,45E+15 0 17 866 423 699
9 427 036 1,28E+12 3007504, 94 1,83E+15 0 19 110 333 176
10 427 013 1,40E+12 3268607,13 1,84E+15 0 20 087 178 311
11 424 117 1, 63E+12 3831578, 34 5,50E+15 0 29 492 815 454
12 426 177 1,62E+12 3806248,82 2,32E+15 0 22 152 854 280
13 426 351 1,42E+14 3806331,98 2,46E+15 0 23 160 858 456
14 427 398 1,58E+12 3705005, 48 8,38E+14 0 3 836 403 174
15 426 853 1,54E+12 3601508, 98 7,63E+14 0 2 697 049 367
16 424 329 1,41E+12 3331846, 93 7,65E+14 0 1 869 788 322
17 425 392 1,33E+12 3135174,43 8,54E+14 0 1 951 763 641
18 424 723 1,29E+12 3027485, 95 1,14E+15 0 6 500 321 620
19 426 186 1,24E+12 2914675, 46 1,05E+15 0 4 958 833 758
20 426 838 1,24E+12 2906058,08 1,15E+15 0 6 260 460 855
21 426 828 1,26E+12 2949266,06 1,23E+15 0 7 734 995 380
22 425 935 1,26E+12 2961311, 91 1,34E+15 0 9 175 372 401
23 425 608 1,20E+12 2817104,11 1,38E+15 0 10 374 466 022

Za kazdou hodinu existuje v priméru 425 724 zaznamQ. V dobé od deseti do jedenacti
hodin (kategorie 11) bylo dosaZzeno jak nejvyssiho prdméru (3,7 MB), tak maximalniho
mnozstvi pfijatych dat (27,5 GB) u jednoho zakaznika. Z hlediska prdméru i dosazeného
maxima se na druhém misté umistila doba od dvanacti do jedné hodiny (kategorie 13) a
na tretim od jedenacti do dvanacti (kategorie 12). V dobé kolem poledne je tedy aktivita
ve stahovani dat z internetové sité nejvyssi.

Minimalni primérna hodnota stazenych dat je od jedné do druhé hodiny ranni (nasleduje
pata az Sesta, potom cCtvrtd aZz patd). NejnizSi maximalni zaznamenana hodnota se

objevuje v intervalu od tfi do Ctyf hodin odpoledne.

Podle ukazatele variability, variacniho koeficientu (VAR), lze usoudit na nejvétsi
proménlivost staZzenych dat v dobé od deseti do jedenacti hodin dopoledne (11). Nejnizsi
variabilita v mnoZstvi prijatych dat se projevuje od dvou do tfi hodin odpoledne (15).
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proc tabulate data=sasuser.DataNetR ;

class Den;
var Data_In;

table Cas, Data In *(N SUM MEAN VAR MIN MAX) ;
run;
Tabulka 9: Zakladni statistiky pro Data_Out podle ¢asu

Cas N Sum Mean Var Min Max

0 424959 5,14732E+11 1211251,22 6,85E+14 0 9 490 071 439
1 424441 4,51590E+11 1063963, 96 7,20E+14 0 10 583 271 693
2 421451 2,68121E+11 636184,73 5,28E+14 0 11 439 781 241
3 425398 4,37232E+11 1027818, 34 8,46E+14 0 12 336 870 277
4 426839 4,25959E+11 997938,12 8,88E+14 0 13 007 323 409
5 426302 4,10235E+11 962310, 67 9,27E+14 0 13 708 565 531
6 425680 4,08459E+11 959544,01 9,82E+14 0 14 462 630 558
7 426550 4,21757E+11 988763, 68 1,04E+15 0 15 231 268 491
8 424981 4,72810E+11 1112544,54 1,10E+15 0 15 951 399 389
9 427036 5,24129E+11 1227365,47 1,18E+15 0 16 628 640 529
10 427013 5,43863E+11 1273646,23 1,24E+15 0 17 289 659 567
11 424117 6,50229E+11 1533135, 39 3,86E+15 0 24 168 811 360
12 426177 6,13221E+11 1438889,19 1,51E+15 0 18 907 828 701
13 426351 6,12856E+11 1437443,81 1,59E+15 0 19 675 109 877
14 427398 5,94839E+11 1391768, 88 5,56E+14 0 8 727 429 677
15 426853 5,71475E+11 1338809,11 3,43E+14 0 1 761 589 263
16 424329 5,40368E+11 1273463,67 3,34E+14 0 1 751 948 801
17 425392 5,29838E+11 1245529, 24 3,65E+14 0 1 950 317 712
18 424723 5,37302E+11 1265064,19 4,59E+14 0 3 508 952 852
19 426186 5,38825E+11 1264295,07 4,83E+14 0 5 095 007 549
20 426838 5,47626E+11 1282983, 45 5,06E+14 0 5 946 186 445
21 426828 5,59733E+11 1311377, 36 5,53E+14 0 6 738 345 191
22 425935 5,62666E+11 1321013,57 6,10E+14 0 7 509 502 783
23 425608 5,41530E+11 1272368,04 6,42E+14 0 8 705 086 233

Nejvétsi objem odeslanych dat do internetové sité byl za sledované obdobi prenesen
v polednich hodinach, tj. od deseti do tfinacti hodin (kategorie 11, 12 a 13). Nejnizsi
objemy dat byly odeslany v noci od jedné do druhé hodiny. Nejvyssi maximalni pfenos
u jednoho zakaznika Ize vysledovat od deseti do jedenacti hodin dopoledne, ve stejnou
denni dobu je vykazan i nejvyssi primérny odeslany objem.

Na zakladé variacniho koeficientu Ize usoudit na nejvétSi proménlivost odeslanych dat
vdobé od Sesti do tfinacti hodin. Nejnizsi variabilita v mnoZstvi odeslanych dat se
projevuje od dvou do péti hodin odpoledne (kategorie 15, 16 a 17).

Charakteristiky pro kategorie dne v tydnu

Pro tvorbu zakladnich charakteristik za jednotlivé kategorie dne v tydnu musi dojit
k setfidéni Udajd (Cislo 1 oznacuje nedéli, Cislo sedm sobotu).

proc sort data=sasuser.DataNetR ;

by Den;
run;

proc tabulate data=sasuser.DataNetR ;

class Den;

var Data_In Data_ Out;

table Den,

table Den,
run;

Data In *(N SUM MEAN VAR MIN MAX) ;
Data Out * (N SUM MEAN VAR MIN MAX) ;

120




Vyuziti vybranych statistickych metod pfi zpracovani dat technikami Data mining

Tabulka 10: Zakladni statistiky pro Data_In podle dne v tydnu

Den Den N Sum Mean Var Min Max

1 Nedéle 1 435 416 3,01E+12 2 096 785 8,34E+14 0 4 970 958 755
2 Pondéli 1 439 287 4,00E+12 2 781 571 7,88E+14 0 6 714 007 825
3 Utery 1 459 628 4,17E+12 2 856 109 9,82E+14 0 10 374 466 022
4 Stfeda 1 480 915 4,91E+12 3 315 582 4,42E+15 0 23 160 858 456
5 Ctvrtek 1 506 616 4,27E+12 2 833 795 7,12E+14 0 2 955 398 638
6 Patek 1 461 191 3,98E+12 2 723 626 7,54E+14 0 6 500 321 620
7 Sobota 1 434 332 3,14E+12 2 191 515 1,78E+15 0 29 492 815 454

Nejvyssi poCet zaznamU prijatych dat se vyskytl ve Ctvrtek, nejnizsi v sobotu. Nejvétsi
objem dat smérem k zakaznikovi byl zaznamenan ve stfedu, nejnizsi v nedéli. Stfeda patfi
k prdimérné nejaktivnéjsSim dnlim, co se stahovani dat tyka. Nejnizsi primérny pocet
stazenych dat Ize vypozorovat v dnech pracovniho klidu. Nejvyssi variabilita v objemu
prijatych dat je ve stfedu. NejvétsSi preneseny objem dat smérem k zakaznikovi je
29 492 815 454 B a vyskytl se v sobotu.

Tabulka 11: Zakladni statistiky pro Data_Out podle dne v tydnu

Den Den N Sum Mean Var Min Max
1 Nedéle 1 435 416 1,56E+12 1 089 198 4,57E+14 0 3 902 937 938
2 Pondéli 1 439 287 1,72E+12 1 194 360 4,17E+14 0 3 342 440 043
3 Utery 1 459 628 1,77E+12 1 215 479 5,88E+14 0 8 727 429 677
4 Streda 1 480 915 2,21E+12 1 495 084 3,19E+15 0 19 675 109 877
5 Ctvrtek 1 506 616 1,79E+12 1 186 342 3,29E+14 0 2 037 192 124
6 Patek 1 461 191 1,66E+12 1 137 052 3,04E+14 0 3 324 911 884
7 Sobota 1 434 332 1,56E+12 1 087 521 1,09E+15 0 24 168 811 360

PoCet zdznaml s Udaji o odeslanych datech je totozny v obou tabulkach pro obé
proménné. NejvétSi objem odeslanych dat patfi stfede€, nejnizSi pak soboté a nedél.
Primérné mnozstvi dat dosahuje nejvyssi hodnoty ve stfedu, nejnizsi opét o vikendu.
Nejvétsi rozdily v odeslanych datech Ize zaznamenat ve stfedu, nejnizSi pak v patek.
Nejvyssi objem prenesenych dat do internetové sité je od jednoho zakaznika zaznamenan

v sobotu.
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5.2 Shlukovani pomoci programovani v systému SAS

Nehierarchicka shlukova analyza v ramci systému SAS je zastoupena shlukovaci metodou,
jez je nazyvana K-means model. Jeji pouziti Ize aplikovat v ramci programovani, k ¢emuz
se vyuziva procedura FASTCLUS. Pocet shlukl & je v tomto pfipadé specifikovan predem.

V nasledujici ¢asti textu bude uvedeno feSeni, které se doporucuje pro dlouhodoba
(longitudinalni) data. Tzn. shrnout Gdaje o jednom zakaznikovi do jednoho zaznamu. Ten
mdZe mit podobu souc¢tu nebo i jinych charakteristik. Nejprve je zvolen primér, pozdéji
soucet. Prvni program je sestaven pro segmentovani zakaznikl na zakladé prlmérného
objemu pfijatych a odeslanych dat ze vSech zaznamd, druhy na zakladé nenulovych
zaznaml. Pokazdé je kdéd programu pozménén v Casti stanoveni poctu shlukl pro
porovnani vysledkl shlukovani pro rlizny pocet skupin. Shlukovani je mozné iterovat a to
maximalné 100 krat. VSechny uvedené zplsoby segmentace jsou ilustrativni a poukazuji
na zmeény, které mohou nastat se zménou poctu skupin. Vysledky jsou pro praxi
pouZitelné k identifikaci odlehlych pozorovani, vtomto ptipadé nadprimérnych az
vyjime¢nych zakaznikd.

5.2.1 Shrnuti udajii o jednom zakaznikovi

Ve fazi pripravy dat byly zcelé databaze Udajd spocitany zakladni charakteristiky
0 795 zakaznicich pomoci procedury MEANS. Prdmérny Udaj za kazdého zakaznika pro
obé zvolené proménné nese oznaceni Meanl pro prdmérné prijaté mnozstvi dat a Mean2
pro primérné odeslané mnoZzstvi dat. Celkovy objem prenesenych dat je oznacet SUM1
pro prijata data a SUM2 pro odeslana data.

Kdd pro vypocet zakladnich charakteristik o objemu pfijatych a odeslanych dat ze vSech
zaznam{ setfidénych podle ID zakaznika je nasledujici:

proc means data=SASUSER.DATANETN noprint maxdec=2 vardef=DF

N MIN MAX SUM MEAN STD;

var Data In Data Out ;

class ID ;

output out=Sasuser.NetJmenob

N=N1-N2 MIN=MIN1-MIN2 MAX=MAX1-MAX2

SUM=SUM1-SUM2 MEAN=MEAN1-MEAN2 STD=STD1-STD2

/* index 1 - Gdaje na vstupu, index 2 - Gdaje na vystupu */
run;

Po odmazani zaznami s nulovou hodnotou pfijatych a zaroven odeslanych dat Ize ziskat
odliSné charakteristiky polohy. Kéd pro vypocet zakladnich charakteristik sumarizovanych
nenulovych zaznam@ podle ID je podobny kddu predchazejicimu:

proc means data=SASUSER.DataNetO noprint maxdec=2 vardef=DF

N MIN MAX SUM MEAN STD;

var Data In Data Out ;

class ID ;

output out=Sasuser.NetJmenob

N=N1-N2 MIN=MIN1-MIN2 MAX=MAX1-MAX2

SUM=SUM1-SUM2 MEAN=MEAN1-MEAN2 STD=STD1-STD2 ;

/* index 1 - udaje na vstupu, index 2 - udaje na vystupu */
run;
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5.2.2 Shlukova analyza primérnych udaji za zakazniky

Pfed vlastnim shlukovanim jsou pomoci procedury UNIVARIATE zjistény zakladni
charakteristiky proménnych MEAN1 a MEAN2 v obou souborech (soubor s Uplnymi a
soubor s nenulovymi zaznamy). Pfi hodnoceni extrémnich hodnot je nalezeno pozorovani,
které pro obé dvé proménné v obou dvou souborech vykazuje nékolikanasobné
prevysujici hodnoty druhého pozorovani v poradi extrémnich hodnot. Jednd se
o zakaznika s ID 491, ktery patfi k providerdm dalSich sluzeb a dlouhodobé pfijima a
odesila velké mnozstvi dat. Tento zakaznik by s jistotou vytvoril samostatny shluk. Toto
odlehlé pozorovani je tedy z obou soubor({ odstranéno.

proc univariate data=meanclus.datamean A;

var MEAN1 MEAN2;

title 'Zakladni charakteristika souboru bez nulovych dat';
run;
data meanclus.datamean A FO; /*filter outliers*/

set meanclus.datamean A;

if (meanl GT 800000000) then delete;
run;
proc univariate data=meanclus.datamean A FO;

var MEAN1 MEAN2;

title 'Zakladni charakteristika souboru bez nulovych dat po odstranéni odl. poz.';
run;

Protoze algoritmus pro uceni shlukd vyzaduje, aby méfitka proménnych byla podobna, je
nutné zvazit, zda jesté pred spusténim analyzy shlukl neni nutné provést standardizaci
proménnych (pomoci procedury STANDARD). JelikoZz obé proménné udavaji mnozstvi ve
stejnych jednotkach, neni nutné tuto Upravu dat provadét. V opacném pripadé by
proménna s nejvetsSim méfitkem celému procesu dominovala.

proc standard data=meanclus.datamean A FO /*s nenulovymi zaznamy*/
out=meanclus.stand A mean=0 std=1;
var Meanl Mean2;
/* Meanl je prumérny polet prijatych dat a Mean2 je prumérny pocet odeslanych dat*/
runy;

proc standard data=meanclus.datamean B FO /*s Uplnymi z&znamy*/
out=meanclus.stand B mean=0 std=1;
var Meanl Mean2;
/* Meanl Jje prumérny pocCet prijatych dat a Mean2 je prumérny pocet odeslanych dat*/;
run;

Pro shlukovani prdmérl Gplnych zaznam@ byla pouzita procedura FASTCLUS. Program pro
ureni shlukd je pomérné jednoduchy. Shlukovani lze provadét jednorazové nebo

s pfepocitanim. Shlukovani s iteraci Ize nastavit prikazem MAXITER. Pocet shlukd se
nastavuje pomoci MAXCLUS.

Nasledujici kod programu je prikladem pro shlukovani do dvou a do t¥i shlukd. Shlukovani
bylo provadéno opakované pro pocet shlukd v rozmezi od dvou do patnacti. V pfiloze jsou
uvedeny vysledky shlukovani, resp. jejich ¢ast, pro oba soubory (soubor prlimérd uplnych
zaznamd a soubor s priiméry nenulovych zaznamd).

proc fastclus data= meanclus.stand B maxclusters=2 maxiter=100
out=meanclus.B02_s; /* s = se standardizaci*/
var Meanl Mean2;
title '2 shluky - Shlukovani primér@ z Uplnych dat a se standardizaci';
run;
proc plot;
plot Meanl*Mean2 = cluster;
run;
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proc fastclus data= meanclus.stand B maxclusters=3 maxiter=100
out=meanclus.B03_s; /* s = se standardizaci*/
var Meanl Mean2;
title '3 shluky - Shlukovani primérl z uUplnych dat a se standardizaci';
run;

proc print data= meanclus.B03 s ; /* ve vystupu zobrazi ID a ¢islo shluku*/
var ID cluster;
where (cluster=2); run;

proc plot;
plot Meanl*Mean2 = cluster;

run;

5.2.2.1 Porovnani poctu iteraci v zavislosti na poctu shluki

Z nize uvedené tabulky vyplyva, Ze pocet iteraci je kolisavy, nezalezi na zvySovani poctu
shlukd, ale na vybéru stredd.

Tabulka 12: Porovnani poctu iteraci pfi shlukovani prémérd Gplnych zaznamii

Pocet shlukd 2 3145 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Pocet iteraci 412|133 3 3 8 5 5 8 6 5 9 9

Tabulka 13: Porovnani poctu iteraci pfi shlukovani priiméré nenulovych zaznamf

Pocet shlukd 2 13145 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Pocet iteraci 4 18| 4|5 5 5 4 11 6 6 12 10 6 6

5.2.2.2 Porovnani hodnot konvergencniho kritéria v zavislosti na poctu shlukd

Na zakladé nize uvedenych hodnot konvergencniho kritéria Ize konstatovat, ze s rostoucim
poctem shlukl jeho hodnota klesa. V pripadé shlukovani prdmérd Uplnych zaznamd byla
vysledna hodnota pro dany shluk pokazdé nizsi nez pfi shlukovani primérd nenulovych
zaznamd.

Tabulka 14: Hodnoty konvergencniho kritéria pFi shlukovani préiméri Gplnych zaznamii

Pocet 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
shlukd

Krit. 0,507]0,388 0,241 | 0,229 0,217 0,206 0,172 0,154 0,149 0,112 0,110 0,102 | 0,090 | 0,085

Tabulka 15: Hodnoty konvergencniho kritéria pFi shlukovani priimérd nenulovych zaznamii

Pocet 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
shlukd

Krit. 0,575 0,425 0,285 0,254 | 0,244 | 0,235 0,228 | 0,192 0,183 0,180 | 0,147 0,137 | 0,125 | 0,120
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5.2.2.3 Porovnani hodnot kritérii pro stanoveni poctu shluki

Procedura FASTCLUS automaticky pocitd pro stanoveni optimalniho poctu shlukd

nasleduijici tfi kritéria.

Tabulka 16: Hodnoty kritérii pfi shlukovani priiméri z aplnych dat a se standardizaci

Pocet Pseudo F Statistic Approximate Expected Cubic Clustering
shlukd Over-All R-Squared Criterion
2 2276,84 0,37659 56,621
3 2221,74 0,66824 35,958
4 4247,52 0,75190 57,348
5 3562,77 0,80208 48,718
6 3173,17 0,83553 43,536
7 2956,03 0,85942 40,429
8 3684,21 0,87733 46,868
9 4039,40 0,89127 49,226
10 3803,35 0,90241 46,889
11 6105,12 0,91153 61,143
12 5743,38 0,91912 58,838
13 6220,80 0,92555 60,921
14 7370,17 0,93106 65,745
15 7538,76 0,93583 66,119
Graf 1: Vztah kritéria CCC a poctu shluki u Gplného souboru
Cubic Clustering Criterion
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Na zakladé zobrazeni hodnot ve vySe uvedeném grafu Ize podle lokalnich vrcholl vybrat
jako vhodny pocet shlukl dva, ¢tyfi nebo jedenact shlukl. Vypocet CCC pro vétsi pocet
shlukl vSak mlze byt mirné zavadeéjici, nebot’ shluky neobsahuji dostatecny pocet
pozorovani.
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Tabulka 17: Hodnoty kritérii pfi shlukovani priimérii z nenulovych dat a se standardizaci

Pocet Pseudo F Statistic Approximate Expected Cubic Clustering
shlukd Over-All R-Squared Criterion

2 1598,58 0,37659 40,620
3 1790,47 0,66824 27,753
4 2961,43 0,75190 44,075
5 2835,05 0,80208 40,846
6 2478,02 0,83553 35,378
7 2227,26 0,85942 31,357
8 2037,80 0,87733 28,181
9 2564,27 0,89127 35,007
10 2498,63 0,90241 33,909
11 2329,35 0,91153 31,532
12 3221,12 0,91912 41,159
13 3398,93 0,92555 42,554
14 3750,00 0,93106 45,304
15 3799,51 0,93583 45,497

Pfi sledovani hodnot kritéria CCC pro stanoveni poctu shlukd v pfipadé shlukovani
prdmérl nenulovych dat Ize doporucit dva, Ctyfi popf. devét shlukd.

Graf 2: Vztah kritéria CCC a poctu shlukii u souboru nenulovych dat
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5.2.2.4 Shlukovani priimért aplnych zaznami

Na zakladé vyvoje hodnot kubického shlukovaciho kritéria jsou prezentovany vysledky pro
dva, Ctyfi a jedenact shlukd.

Dva shluky — dvé skupiny zakaznik

Je zfejmé, Ze jiz pocatecni stiedy shlukl vykazuji znatelny rozdil v hodnoté prlimérného
mnozstvi odebranych a odeslanych dat. Tudiz i vysledné rozdéleni pozorovani je
nerovnomeérné.

Ve shluku dislo jedna je zafazeno 784 zakaznikl, ve shluku Cislo dva jich je pouze 7. Je
tedy ziejmé, Ze pfi segmentovani zakaznikl do dvou skupin se oddéli do dvou shlukd ti
zakaznici, ktefi maji extrémné odlisSné vyuZiti pripojeni k internetu.

2 shluky - Shlukovéani prumérl z uUplnych dat a se standardizaci
The FASTCLUS Procedure
Replace=FULL Radius=0 Maxclusters=2 Maxiter=100 Converge=0.02

Initial Seeds
Cluster MEAN1 MEAN2
SIS S S S S S S S S S S S S S FFFFFFFFFFFsssssssssssss
1 -0.23568241 -0.16836328
2 14.62951133 17.09013157

Minimum Distance Between Initial Seeds = 22.77783
Iteration History

Relative Change
in Cluster Seeds

Iteration Criterion 1 2
S F S Ff S FFSFFSSFFSFFSFFSFFSFFFFFF5FF5FF555
1 0.6934 0.00987 0.2162
2 0.5768 0.00169 0.1716
3 0.5105 0.000435 0.0392
4 0.5070 0 0
Convergence criterion is satisfied. Criterion Based on Final Seeds = 0.5070

Cluster Summary
Maximum Distance

RMS Std from Seed Nearest Distance Between

Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
SEEREREEER R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 784 0.3665 4.6977 2 13.0047

2 7 4.0442 9.6706 1 13.0047

Pseudo F Statistic = 2276.84
Approximate Expected Over-All R-Squared = 0.37659
Cubic Clustering Criterion = 56.621

WARNING: The two values above are invalid for correlated variables.

Cluster Means Cluster Standard Deviations
Cluster MEAN1 MEAN2 Cluster MEAN1 MEAN2
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
-0.080366524 -0.082377364 0.419937432 0.303811231
2 9.001050650 9.226264743 2 3.645176662 4.407193644

Obrazek 37: Shlukova analyza pro priimérny objem pfenesenych dat — 2 skupiny zakaznik

Charakteristiky ohledné polohy a variability je velmi obtizné interpretovat, nebot’ po
standardizaci na nulovy prlimér a jednotkovou smérodatnou odchylku nezachovavaji
proménné svij pdvodni rozmér.
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Z nasledujiciho obrazku je patrné, Ze jednotlivé skupiny (shluky) jsou pomérné
jednoznacné oddéleny. Pro toto grafické zobrazeni vysledku je nutné jesté naprogramovat
vystup pomoci procedury PLOT.

Graf 3: Dva shluky - Shlukovani préiméri z uplnych dat a se standardizaci

Plot of MEAN1*MEAN2. Symbol is value of CLUSTER.
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NOTE: 752 obs hidden.

Cty¥i shluky — ¢tyfi skupiny zakaznikd

Ve shluku Cislo dva jsou zafazeny pouze 2 zakaznici, ve shluku Cislo tfi pouze 5 zakaznikd,
ve shluku Ctyfi 19 zakaznikl. VétSina zakaznikl obsazuje shluk dCislo jedna. I pfi
segmentovani do Ctyf shlukl je zfejmé, Ze tfi shluky reprezentuji zakazniky
s nadstandardnim vyuzitim internetové sité.
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Cluster Summary
Maximum Distance

RMS Std from Seed Nearest Distance Between
Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
SEEREEREEREEREEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R EEEE PR R EE R R R R
1 765 0.1489 1.4990 4 2.8071
2 2 2.0124 2.0124 3 10.8645
3 5 1.5628 2.6547 4 7.2168
4 19 0.9189 1.9979 1 2.8071
Cluster Means Cluster Standard Deviations
Cluster MEAN1 MEAN2 Cluster MEAN1 MEAN2
S 50 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 i 0 o i SERBEREEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R
1 -0.13562376 -0.12205689 1 0.175431202 0.116419352
2 13.96648938 15.19014334 2 0.937654632 2.686989121
3 7.01487516 6.84071330 3 1.565970322 1.559667447
4 2.14446419 1.51524580 4 1.005090424 0.823845338

Obrazek 38: Shlukova analyza pro priimérny objem pfenesenych dat — 4 skupiny zakaznik

Graf 4: Ctyfi shluky - Shlukovani priiméra z tplnych dat a se standardizaci

Plot of MEAN1*MEAN2. Symbol is value of CLUSTER.
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Jedenact shluki — jedenact skupin zakaznik

Na zakladé shlukovani do jedenacti skupin je zfejmé, Ze byla identifikovana cela fada
pfipadnych odlehlych pozorovani, nebot celkem pét skupin je tvofeno pouze jednim
objektem. Méné nez 10 pozorovani je obsazeno v deviti z jedenacti shlukd.

Cluster Summary
Maximum Distance

RMS std from Seed Nearest Distance Between

Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
B 35 05 15 15 5 5 20 0 5 5 0 2 0 5 0 0 5 5 0 5 5 0 0 0 5 0 0 5 5 0 2 0 5 2 0 2 5 5 1 2 2 s o 0
1 718 0.0583 0.3710 8 0.6809

2 1 . 0 7 4.0247

3 2 0.5150 0.5150 11 2.3884

4 1 . 0 11 2.5648

5 4 0.3809 0.7329 8 1.7060

6 1 . 0 11 2.0425

7 1 . 0 2 4.0247

8 46 0.2728 0.9824 1 0.6809

9 9 0.3939 0.9688 8 1.7308

10 7 0.6105 1.0227 9 1.9496

11 1 0 6 2.0425

Obrazek 39: Shlukova analyza pro priimérny objem prenesenych dat — 11 skupin zakaznik

5.2.2.5 Shlukovani prmérd nenulovych zaznami

Shlukovani prémérl nenulovych zaznamd probihd obdobné jako v pfipadé souboru
prdmérl Gplnych zaznamd. Pocet zaznaml se v tomto pFipadé snizZil na 6 433 348. Kod
programu se opét lisSi pouze v proménlivém pocCtu pozadovanych shlukd (od dvou do
patnacti).

Prehled ,Cluster Summary" je uveden v priloze. V nasledujim odstavci je predstaven
pouze vysledek pro devét skupin, grafické zobrazeni shlukovani do dvou a do Ctyf skupin

v

je velmi podobné tomu, co jiz bylo prezentovano v pripadé souboru priimérl Uplnych
zaznamd.

proc fastclus data= meanclus.stand A maxclusters=9 maxiter=100 out=meanclus.A09 s;
var Meanl Mean2; /* s = se standardizaci*/
title '9 shlukd - Shlukovani pruméru z aktivnich dat a se standardizaci'; run;
proc print data= meanclus.A09 s ;
var ID cluster;

where (cluster=2 or cluster=3 or cluster=5 or cluster=7 or cluster=9); run;
proc plot;
plot Meanl*Mean2 = cluster;

run;

Dévét shluktli — devét skupin zakaznikd

Pro vytvoreni deviti shlukd probéhlo celkem jedenact iteraci (konvergencni kritérium bylo
rovno hodnoté 0,1915). Vypoctené kubické shlukovaci kritérium CCC dosahlo hodnoty 35.

Co do poctu zakaznikd je nejobsazenéjsim shlukem shluk Cislo jedna, ktery obsahuje
745 zakaznikd. TFi shluky jsou tvoreny pouze jednim objektem (zakaznici s ID 85, 718 a
257). Dalsi dva shluky predstavuji pouze dva objekty (ve shluku Cislo tfi jsou zakaznici
s ID 264 a 490, ve shluku Cislo dva jsou zakaznici s ID 492 a 86).
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Cluster Summary
Maximum Distance

RMS std from Seed Nearest Distance Between
Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
B2 35 05 15 15 5 5 20 0 5 5 0 0 5 0 0 0 5 0 0 2 5 0 0 0 2 0 5 2 0 5 1 2 0 1 2 s i 2 s i i
1 745 0.1267 0.9421 6 1.6161
2 2 0.4858 0.4858 3 2.8640
3 2 0.9588 0.9588 2 2.8640
4 11 0.6927 1.3744 6 1.8315
5 1 . 0 2 3.1675
6 20 0.5698 1.1194 1 1.6161
7 1 . 0 9 3.6284
8 8 0.8410 1.6657 4 2.3726
9 1 . 0 7 3.6284
Pseudo F Statistic = 2564.27
Approximate Expected Over-All R-Squared = 0.89127
Cubic Clustering Criterion = 35.007
Obrazek 40: Shlukova analyza pro priimérny objem prenesenych dat — 9 skupin zakaznikd
Graf 5: Devét shlukii - Shlukovani priimérd z nenulovych zaznami a se standardizaci
Plot of MEAN1*MEAN2. Symbol is value of CLUSTER.
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12~
10 °
: <;:::iii>
6 " <:::::::>
4 -
5 -
0 -

S FFFfFFfFS 5000 05 5 5 S 5 5 0 2 5 M 0 5 0 2 AN 0 0 A 0 5 A s 2 S 2 i 0
-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0
MEAN2
NOTE: 742 obs hidden.

131



Vyuziti vybranych statistickych metod pfi zpracovani dat technikami Data mining

5.2.3 Shlukova analyza sumarizovanych udaji za zakazniky

Pfi shlukovani souc¢tl Udajd za jednotlivé zakazniky (celkem 795) bylo zjisténo, Ze je
nékolik zakaznikd, ktefi odebiraji a odesilaji extrémni mnozstvi dat. Proto byla tato Uloha
koncipovana pro eliminaci vyskytu odlehlych pozorovani, jez shlukova analyza pomaha
identifikovat.

Nalezeni odlehlych pozorovani bylo realizovano na zakladé opakovaného spousténi
procedury FASTCLUS s postupné se ménicim poctem shlukd v rozsahu od dvou do
patnacti. Nasledujici tabulka udava, pfi jakém poctu shlukd bylo ve shluku nalezeno méné
nez deset pozorovani.

Tabulka 18: Identifikace odlehlych pozorovani na zakladé réizného poctu shlukd

Cislo shluku Pocet shlukd
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
© 85 1 3 3 1 6 6 6 5 4 4 6 7 1 13
E 86 3 4 1 8 4 10 11 12 13 5 10
) 111 3 1 4 5 10 11
] 125 12 12 3
a 175 3 1 8 9 10 11 3 3 5
176 12 12 3
240 12 12 3
249 3 1 3 1 5 1 6 13 14
264 3 7 8 11 7
362 3 1 4 5 10 11
364 11
415 3 1 8 9 10 9 4 7 9
488 12 3
491 1 4 5 5 5 7 1 7 9 3 8 8 6
492 3 7 8 11 11 7
529 12 12 3
616 3 1 8 9 10 11 3 3 5
674 12 12 15
692 12 12 15
703 12 3
718 1 4 5 5 3 3 7 8 8 5 10 9 8
745 3 1 4 5 10 11
751 7 8 11 11 7
905 12 12 3

V prvni viné byly nejprve odstranény sumarizace za extrémné odliSné zakazniky, ktefi byli
identifikovani pfi shlukovani do Sesti skupin. Tuto skupinu ,lukrativnich zakaznik" tvori
osm klient0, ktefi funguji viceméné jako providefi.
data sumclus.DataSumC; /* vyfadi lukrativni zdakazniky */

set sasuser.DataSumB;

if (ID=85 or ID=86 or ID=175 or ID=249 or ID=415 or ID=491 or

ID=616 or ID=718) then delete;
run;

Po vySe uvedeném vylouceni bylo opét provedeno shlukovani. Postupné byly vytvoreny
skupiny od dvou do péti. Jiz pfi shlukovani do péti shluk{ doslo k odtrzeni zakaznikd, ktefi

132




Vyuziti vybranych statistickych metod pfi zpracovani dat technikami Data mining

byli v tabulce ,Identifikace odlehlych pozorovani® nalezeni pri shlukovani do jedenacti
shlukd. Tito klienti jsou nyni prezentovani jako shluk cislo jedna a Cislo Ctyfi.

Graf 6: Pét shlukd - Shlukovani souctt po vylouceni 8 zakaznikd — 1. vina

5 shlukt - Shlukovani souctu za zakazniky bez standardizace

Plot of SUM1*SUM2. Symbol is value of CLUSTER.
SUM1
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NOTE: 672 obs hidden.

VySe uvedenych Sest zakaznikl ve shluku ¢. 1 a 4 bylo tedy na zakladé hodnot
odebranych a odeslanych dat a chovani pfi shlukovani oznaceno jako odlehla pozorovani a
v dalSim kroku vypusténo (2.vIna). Vznikla tedy skupina ,lukrativnich zakaznik("
0 14 clenech.

data sumclus.DataSumD; /* vyfadi lukrativni zdkazniky */
set sasuser.DataSumB;
if (ID=85 or ID=86 or ID=175 or ID=249 or ID=415 or ID=491 or ID=616 or
ID=718 or ID=111 or ID=264 or ID=362 or ID=492 or ID=745 or ID=751) then delete;
run;
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Po vySe uvedeném, jiz druhém, vylouceni odlehlych objektl (zlstalo 781 sumarizovanych
zaznamd) bylo opét provedeno shlukovani. Postupné byly vytvoreny skupiny od dvou do
péti, pricemz uz u péti shlukd zacalo dochazet k vymezeni zakaznikd, ktefi jesté nebyli
vylouceni a v tabulce byli v plivodnim shlukovani do patnacti shlukd (nyni jako shluk cislo
jedna).

Graf 7: Pét shluk - Shlukovani souctfi po vylouceni 14 zakaznikd — 2. vina

5 shlukd - Shlukovani souctu za zakazniky bez standardizace
Plot of SUM1*SUM2. Symbol is value of CLUSTER.
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Nasledovalo tedy jiz tfeti odfiltrovani odlehlych pozorovani (3. vina). Vytvorila se tak
skupina ,lukrativnich" zakaznik{ o 23 klientech.

data sumclus.DataSumE; /* vyfadi lukrativni zdkazniky */
set sasuser.DataSumB;
if (ID=85 or ID=86 or ID=175 or ID=249 or ID=415 or ID=491 or
ID=616 or ID=718 or ID=111 or ID=264 or ID=362 or ID=492 or
ID=745 or ID=751 or ID=125 or ID=176 or ID=240 or ID=488 or
ID=529 or ID=674 or ID=692 or ID=703 or ID=905 ) then delete;
run;
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Pri dalSim shlukovani byly vysledky nasleduijici:

Cluster Summary
Maximum Distance

RMS Std from Seed Nearest Distance Between

Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
SEEREREEER R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R EE R R
1 61 2.965E10 8.68E10 2 8.574E10

2 711 8.51E9 4.421E10 1 8.574E10
SIS0 05 5 5 5 25 05 0 5 5 5 2 2 0 0 0 2 0 5 2 0 2 0 2 0 0 2 0 2 2 0 2 s 0 2 s 0 s 2 0 0 s s i o 4
1 36 2.83E10 7.277E10 3 7.9E10

2 605 4.0907E9 2.61E10 3 3.409E10

3 131 1.118E10 4.38E10 2 3.409E10
SIS0 0005 5 5 05 25 05 0 5 5 2 0 0 0 5 0 0 2 0 5 2 0 0 2 s 0 2 0 0 2 0 5 2 0 2 s 0 2 s 0 s 2 s 0 0 s s i 4
1 26 2.371E10 6.885E10 4 4_919E10

2 600 3.9344E9 2.618E10 3 3.296E10

3 134 1.067E10 3.868E10 2 3.296E10

4 12 2_.29E10 4_867E10 1 4 _919E10
SERREREEERERREEEREREEER R R R R R R R R REEEE R R R R EREEER R R EER R R R EERR R
1 6 1.488E10 3.672E10 5 6.342E10

2 581 3.4371E9 2.643E10 3 2.802E10

3 138 8.507E9 3.518E10 2 2.802E10

4 37 1.524E10 3.922E10 3 5.147E10

5 10 2.083E10 5.215E10 1 6.342E10
BEEE RSB I 35535 0010 5 305 35 000 % 25 00 05 5 5 5 5 0 0 5 0 0 5 0 0 0 5 0 2 0 5 0 0 2 s 0 s i i 0 0 10
1 38 1.564E10 3.899E10 3 5.171E10

2 581 3.4371E9 2.643E10 3 2.802E10

3 138 8.507E9 3.518E10 2 2.802E10

4 1 . 0 5 6.076E10

5 8 1.516E10 2.743E10 6 5.686E10

6 6 1.488E10 3.672E10 5 5.686E10
SEEREREEER R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 8 1.516E10 2.743E10 4 5.686E10

2 559 2.9552E9 2.663E10 3 2.273E10

3 134 6.0996E9 2.998E10 2 2.273E10

4 6 1.488E10 3.672E10 1 5.686E10

5 41 9.3104E9 2.956E10 3 2.868E10

6 23 1.342E10 3.444E10 5 4.12E10

7 1 0 1 6.076E10
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
1 559 2.9552E9 2.663E10 8 2.273E10

2 7 1.393E10 2.606E10 5 3.532E10

3 6 1.488E10 3.672E10 7 6.06E10

4 1 . 0 2 5.35E10

5 19 1.059E10 2.557E10 2 3.532E10

6 41 9.3104E9 2.956E10 8 2.868E10

7 5 1.19E10 2.345E10 2 4.676E10

8 134 6.0996E9 2.998E10 1 2.273E10
SRR EEEEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 19 1.059E10 2.557E10 6 3.505E10

2 3 6.0404E9 8.2151E9 7 2.719E10

3 6 1.488E10 3.672E10 7 4.341E10

4 559 2.9552E9 2.663E10 9 2.273E10

5 41 9.3104E9 2.956E10 9 2.868E10

6 6 1.255E10 2.207E10 1 3.505E10

7 3 1.352E10 2.024E10 2 2.719E10

8 1 . 0 6 5.147E10

9 134 6.0996E9 2.998E10 4 2.273E10
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
1 8 5.436E10

2 552 2.7359E9 2.12E10 4 2.189E10

3 44 9.2007E9 2.894E10 4 2.783E10

4 137 6.1871E9 2.995E10 2 2.189E10

5 16 1.113E10 2.508E10 9 2.428E10

6 3 1.178E10 1.708E10 8 2.634E10

7 1 . 0 10 4.407E10

8 5 1.304E10 2.178E10 6 2.634E10

9 8 1.072E10 1.903E10 5 2.428E10

10 5 8.6226E9 1.78E10 7 4.407E10
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Po postupném, trojim, odstranéni odlehlych objektl zlstalo v souboru 772 zakaznik{. Na
tomto datovém souboru byla opakované spousténa procedura FASTCLUS s postupné se
ménicim poctem shlukd v rozsahu od 2 do 10. Jiz pfi shlukovani do Sesti skupin doslo
k oddéleni jednoho zakaznika do samostatného shluku. Pfi pohledu na grafické znazornéni
Ize usoudit, ze tento zakaznik vykazuje sice odliSné chovani, ale podle hodnot odebranych
a odeslanych dat jej Ize ponechat mezi ,nelukrativnimi* zadkazniky. Tento klient nebyl
identifikovan v tabulce pred zacatkem filtrovani odlehlych pozorovani.

Na zakladé posouzeni ziskanych vysledk( Ize pro marketingové Gcely doporucit vysledné
Ctyfi skupiny zakaznikd (maximalné pét skupin, kde ale pata skupina obsahuje pouze Sest
zakaznikd). Grafické zobrazeni uvedeného feseni je nasleduijici:

Graf 8: Ctyf¥i shluky - Shlukovani souctli po vylouceni 23 zakaznikd — 3. vina

4 shluky - Shlukovani souctu za zakazniky bez standardizace
Plot of SUM1*SUM2. Symbol is value of CLUSTER.
SUM1
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NOTE: 634 obs hidden.
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Hodnoceni shlukovani dle kritérii

Ve vSech pfipadech shlukovani Ize pozorovat potvrzeni teorie, Ze jestlize pocCet shlukd
roste, stoupad R* a zvySuje se homogenita v rdmci shluku. Hodnota kritéria Pseudo-F
statistiky je se zvysujicim se poctem shlukd proménliva.

Tabulka 19: Hodnotici kritéria pFi shlukovani sumarizovanych zaznami po odstranéni 8 zakaznikdi

Pocet shlukd | Pseudo F Statistic Approximate Expected Cubic Clustering
Over-All R-Squared Criterion

2 1537,95 0,64300 1,846

3 1935,42 0,76738 12,427

4 1722,78 0,82604 9,840

5 1435,21 0,86124 4,901

Tabulka 20: Hodnotici kritéria pfi shlukovani sumarizovanych zaznami po odstranéni 14 zakaznikii

PoCet shlukd | Pseudo F Statistic Approximate Expected Cubic Clustering
Over-All R-Squared Criterion

2 1515,14 0,65208 0,801

3 1646,07 0,77585 6,026

4 2145,63 0,83238 15,381

5 2297,00 0,86630 17,918

Potvrzuje se, ze kubické shlukovaci kritérium ma tendenci byt konzervativnim, nejnizsich
hodnot dosahuje pro 2 shluky.

Tabulka 21: Hodnotici kritéria pfi shlukovani sumarizovanych zaznami po odstranéni 23 zakaznikd

Pocet shlukd | Pseudo F Statistic Approximate Expected Cubic Clustering
Over-All R-Squared Criterion

2 1526,32 0,60021 6,363
3 1811,07 0,73428 16,755
4 1541,40 0,80130 12,050
5 1784,56 0,84151 16,749
6 1515,02 0,86830 11,850
7 1856,41 0,88744 17,946
8 1759,28 0,90179 16,319
9 1584,05 0,91295 13,219
10 1472,71 0,92188 11,091

Hodnoceni shlukovani na zakladé poctu iteraci

Z nasleduijici tabulky je zfejmé, Ze s rostoucim poctem shlukd dochazi k proménlivému
poctu iteraci.

Tabulka 22: Pocet iteraci pFi shlukovani sumarizovanych zaznamii po odstranéni odlehlych pozorovani

Pocet iteraci Pocet shlukd
2| 3] 4] 5] 6] 7| 8] 9|10
Typ po odstranéni 8 zakaznik® 5| 8| 7| 5
souboru | po odstranéni 14 zakaznik{ 6| 5(14[18
po odstranéni 23 zakaznikd 5[13]11] 9]11|14|15] 8| 5

137



Vyuziti vybranych statistickych metod pfi zpracovani dat technikami Data mining

5.2.4 Shlukova analyza neagregovanych zaznamii

Cilem shlukovani neagregovanych zaznami je identifiakce vybocujicich pozorovani. Pro
ziskani porovnatelnych vysledk( bylo zvoleno shlukovani pro stejny pocet shlukd, tj. 20,
ale sodliSnym zplsobem zpracovani. Jedna realizace predstavuje shlukovani se
standardizaci, druha bez standardizace, tfeti s vyloucenim nulovych zaznaml a se
standardizaci a ctvrtd s vylou¢enim nulovych zaznamd bez standardizace. Vypocet
predlozenych vysledkd vyZaduje vzhledem ke zpracovani vysokého poctu zaznam( (pres
10 miliond) vysoky vypocetni vykon a je velmi ¢asové narocny.

5.2.4.1 Shlukovani upiného souboru dat se standardizaci

/* Shlukova analyza Uplného souboru dat se standardizaci*/
Proc standard data=sasuser.DataNetN
out=sasuser.standN mean=0 std=1l;
var Data in Data out; /* Meanl je prumérny pocet pfrijatych dat a Mean2 je prumérny
pocet odeslanych dat*/
runy;

proc fastclus data= sasuser.standN maxclusters=20 maxiter=100
out=sasuser.outclusN;
var Data in Data out;
run;

Shlukovani do 20 skupin probéhlo na zakladé 23 iteraci. Bylo vytvoreno 6 shlukl s jednim
zaznamem a 8 shlukl obsahujicich do deseti zaznam{. Celkem 14 shlukl z dvaceti
prispiva k identifikaci odlehlych hodnot. VétSina zaznamd je shlukovana do skupiny €. 10.

Cluster Summary
Maximum Distance

RMS std from Seed Nearest Distance Between

Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
B2 25 05 15 1 5 5 2 01 5 5 5 2 0 5 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 5 2 0 5 2 0 2 5 5 1 2 2 s i o 0
1 1 . 0 2 157.0
2 7 18.6460 36.3939 7 69.8559
3 4 29.1059 49.7429 16 108.7
4 6333 5.2723 32.9434 12 12.5779
5 1 . 0 8 92.6439
6 4 17.9144 31.6716 7 42.3619
7 1 . 0 6 42.3619
8 867 8.8286 33.0475 9 23.9472
9 2419 6.9463 54.7611 4 17.2016
10 1.015E7 0.1215 4.2776 12 3.9298
11 38 18.9404 62.9204 8 52.5540
12 56461 1.9448 12.5008 10 3.9298
13 3 26.2624 37.3422 15 60.3161
14 1 . 0 11 103.6
15 1 . 0 13 60.3161
16 3 23.9961 34.1089 18 86.9010
17 7 20.9047 36.9855 2 84.9017
18 5 25.4991 41.3815 6 69.8651
19 1 . 0 15 216.8
20 3 25.8016 37.4144 13 110.8

Pseudo F Statistic = 6773420
Approximate Expected Over-All R-Squared = 0.95000
Cubic Clustering Criterion = -1310.45

WARNING: The two values above are invalid for correlated variables.

Na zakladé vysoké zaporné hodnoty (-1310) kubického shlukovaciho kritéria CCC je
ziejmé, Ze v souboru jsou obsazena odlehla pozorovani.
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5.2.4.2 Shlukovani upiného souboru dat bez standardizace

/* Shlukova analyza Uplného souboru dat bez standardizace */
proc fastclus data= sasuser.DataNetN maxclusters=20 maxiter=100
out=sasuser.outclusN_bezSTAND;
var Data in Data_ out; run;

V tomto shlukovani bylo vytvoreno pét shlukl obsahuijicich pouze jeden zaznam a dalSich
osm shlukl obsahuje do deseti zaznamd. VSech tfinact shlukd tedy identifikuje odlehla
pozorovani, jeZ by v dalsi etapé pfipadného shlukovani zaznam méla byt odstranéna a
posuzovana oddélené.

Cluster Summary
Maximum Distance

RMS Std from Seed to Nearest Distance Between
Cluster Freq Deviation Observation Cluster Cluster Centroids
IEREEREEEEEEEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 1.015E7 4287639 1.8947E8 3 1.3465E8
2 37 6.6153E8 1.8668E9 11 1.8011E9
3 59232 60099590 4.4843E8 1 1.3465E8
4 1 . 0 15 2.7963E9
5 4 9.8298E8 1.6924E9 20 4.3601E9
6 2 6.3258E8 6.3258E8 16 2.0432E9
7 6457 1.613E8 1.0611E9 3 3.6667E8
8 1 . 0 13 4.9534E9
9 1387 2.4408E8 1.6492E9 10 5.1705E8
10 2448 1.8498E8 9.8659E8 7 4.6873E8
11 552 2.7761E8 1.6831E9 9 6.6715E8
12 7 6.3464E8 1.2845E9 14 2.8995E9
13 1 . 0 11 2.8167E9
14 7 7.2048E8 1.4005E9 15 1.4826E9
15 1 . 0 14 1.4826E9
16 2 6.536E8 6.536E8 6 2.0432E9
17 5 1.1756E9 2.0376E9 19 3.6025E9
18 1 . 0 6 7.7901E9
19 7 9.3185E8 1.6363E9 12 3.0711E9
20 3 9.1832E8 1.3361E9 16 3.223E9
Pseudo F Statistic = 7508746
Approximate Expected Over-All R-Squared = 0.95139
Cubic Clustering Criterion = -1078.88
WARNING: The two values above are invalid for correlated variables.
Cluster Means Cluster Standard Deviations
Cluster Data In Data_ Out Cluster Data In Data Out
SEREEREEEEEEEEEREEREEEEEREEREERRERERER] SEREEREEEREEEEEREEREEEEEEEEREEERREERER]
1 1207818 402556 1 5136546 3222358
2 3248057518 1914896437 2 634932556 687104425
3 126376657 50032353 3 63739477 56224554
4 6714007825 536786249 4 . .
5 15463759333 14102446997 5 1006500328 958889713
6 22794813524 20191030290 6 517665708 729621644
7 403688703 289916502 7 137428597 182071645
8 1729569603 8727429677 8 . .
9 1154063574 821903664 9 275342825 208176919
10 860137051 396524296 10 183543667 186403076
11 1530534197 1372683854 11 289949565 264704869
12 7123764284 6704110266 12 542002821 715388487
13 404566632 3954524395 13 . .
14 5429976238 4350831025 14 684480439 754765221
15 6500321620 3324911884 15 . .
16 21635190106 18508815586 16 732087696 564289760
17 12168856606 10961504326 17 1287293271 1052208486
18 29492815454 24168811360 18 . .
19 9126395767 9032393314 19 802069694 1045650963
20 19021311729 16623233162 20 1113050482 669146476
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Ackoli prvni shluk obsahuje vétSinu zaznamd, z hlediska primérnych odebranych i
odeslanych hodnot predstavuje z 20 shlukl zaznamy s nejnizsi aktivitou.

5.2.4.3 Shlukovani s vylouc¢enim nulovych zaznamii a se standardizaci

Po vyrazeni nulovych hodnot klesne pocet zaznami o 37 % na 6 433 348.

proc standard data=sasuser.DataNetO
out=sasuser.stand0 mean=0 std=1;
var Data in Data out; /* Meanl je primérny polet prijatych dat a Mean2 je primérny
pocet odeslanych dat*/
run;

/* se standardizaci - 6 433 348 pozorovani = soubor bez nulovych pozorovani */
proc fastclus data= sasuser.standO maxclusters=20 maxiter=100
out=outclusO;
var Data_in Data out;
run;

Shlukovani do 20 skupin bylo realizovano pomoci 38 iteraci. Pét shlukd je tvoreno pouze
jednim zaznamem, dalSich osm shluk{ obsahuje do deseti pozorovani. VétSina zaznamd,
tj. 99 %, je shlukovana do segmentu ¢. 19.

Cluster Summary
Maximum Distance

RMS Std from Seed Nearest Distance Between
Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
SEEREREEER R EEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R EE R R R
1 30 13.9970 37.0901 6 44.3227
2 1 . 0 6 69.7908
3 6340 3.6825 19.9784 18 8.2096
4 5 20.2498 32.8518 10 56.6320
5 6 12.8710 22.9284 10 56.3249
6 491 6.6607 27.1771 15 16.8042
7 3 20.8595 29.6599 8 47.8840
8 1 . 0 7 47.8840
9 3 19.0549 27.0852 4 69.0340
10 5 16.2770 28.6379 5 56.3249
11 3 20.4959 29.7211 7 88.0293
12 1 0 1 80.7200
13 1 . 0 8 172.2
14 7 16.8091 31.8450 5 62.7735
15 1360 5.7224 49.6325 16 13.1204
16 2774 4.5626 26.2200 3 10.6254
17 1 . 0 5 124.1
18 60945 1.4013 8.2149 19 2.8689
19 6361367 0.1147 3.1465 18 2.8689
20 4 23.1156 39.5064 9 86.3054
Pseudo F Statistic = 4747337
Approximate Expected Over-All R-Squared = 0.95000
Cubic Clustering Criterion = -771.335

WARNING: The two values above are invalid for correlated variables.

Hodnota kubického shlukovaciho kritéria je opét zaporna (-771), Cili potvrzuje skute¢nost
o vyskytu odlehlych pozorovani.

5.2.4.4 S vyloucenim nulovych zaznamii a bez standardizace

/* bez standardizace - 6 433 348 pozorovani = soubor bez nulovych pozorovani */
proc fastclus data= sasuser.DataNetO maxclusters=20 maxiter=100
out=outclusO_bezSTAND;
var Data in Data out;
runy;
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V priibéhu shlukovani do dvaceti skupin bylo dosazeno 22 iteraci, nez bylo splnéno
konvergencni kritérium. Opét bylo separovano 5 zaznamid jako samostatné shluky a
8 shlukd o méné jak deseti zaznamech.

Cluster Summary
Maximum Distance

RMS std from Seed Nearest Distance Between

Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
1 6364252 5389118 1.8923E8 1.3536E8
2 37 6.6153E8 1.8668E9 11 1.8004E9
3 58253 60545084 4.4838E8 1 1.3536E8
4 1 . 0 15 2.7963E9
5 4 9.8298E8 1.6924E9 20 4.3601E9
6 2 6.3258E8 6.3258E8 16 2.0432E9
7 6403 1.6163E8 1.0587E9 3 3.6869E8
8 1 . 0 13 4.9534E9
9 1390 2.4362E8 1.652E9 10 5.1598E8
10 2418 1.8483E8 9.834E8 7 4.6935E8
11 553 2.7758E8 1.6823E9 9 6.6764E8
12 7 6.3464E8 1.2845E9 14 2.8995E9
13 1 . 0 11 2.8186E9
14 7 7.2048E8 1.4005E9 15 1.4826E9
15 1 . 0 14 1.4826E9
16 2 6.536E8 6.536E8 6 2.0432E9
17 5 1.1756E9 2.0376E9 19 3.6025E9
18 1 . 0 6 7.7901E9
19 7 9.3185E8 1.6363E9 12 3.0711E9
20 3 9.1832E8 1.3361E9 16 3.223E9

Pseudo F Statistic = 4742349
Approximate Expected Over-All R-Squared =
Cubic Clustering Criterion = -847.813
The two values above are invalid for correlated variables.

0.95138

WARNING:

Cluster Means Cluster Standard Deviations

Cluster Data_ In Data_Out Cluster Data_ In Data_ Out
SSERSERSSERSERSEEREERREERRERRERREEEEEES B SESEREEEREERREEREEREERRSEREEEREEREEES]
1 1936672 646326 1 6433236 4086400
2 3248057518 1914896437 2 634932556 687104425
3 127761355 50538342 3 64242221 56606990
4 6714007825 536786249 4 . .
5 15463759333 14102446997 5 1006500328 958889713
6 22794813524 20191030290 6 517665708 729621644
7 405469323 293053367 7 138045692 182194805
8 1729569603 8727429677 8 . .
9 1150611783 822974051 9 275356702 207069640
10 863829625 394026540 10 184214347 185440826
11 1531769127 1371124114 11 288881778 265803805
12 7123764284 6704110266 12 542002821 715388487
13 404566632 3954524395 13 . .
14 5429976238 4350831025 14 684480439 754765221
15 6500321620 3324911884 15 . .
16 21635190106 18508815586 16 732087696 564289760
17 12168856606 10961504326 17 1287293271 1052208486
18 29492815454 24168811360 18 . .
19 9126395767 9032393314 19 802069694 1045650963
20 19021311729 16623233162 20 1113050482 669146476

Shluk cislo jedna tvofi opét 99 % vSech zdznaml zafazenych do shlukové analyzy.
Primérna hodnota pfijatych dat v tomto shluku je 1 936 672 B a odeslanych 646 326 B.
Tento shluk vykazuje i nejnizsi smérodatnou odchylku.

Je zfejmé, Ze pro identifikaci odlehlych hodnot je v tomto pfipadé vliv standardizace
minimalni.
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5.3 Shlukovani v SAS Enterprise Miner

V prostfedi SAS Enterprise Miner jsou realizovany dvé ulohy. Cilem prvni z nich je ziskat
pomoci shlukovani takové rozdéleni zakaznikl, jez by bylo vhodné pro stanoveni
obecného obchodniho pfistupu. Druha Uloha je zaméfena na vytvoreni shlukd
agregovanych zaznaml na zakladé poufziti kategorizovanych proménnych DEN a CAS.

5.3.1 Segmentace zakaznikd dle primérného objemu prenesenych
dat

Pro segmentaci zakaznikd dle primérného mnozstvi prenesenych dat je pfipraven soubor
0 792 zakaznicich. Pro Uspésné nalezeni segmentl je nutné zvolit spravny postup a v jeho
ramci vyzkousSet takové parametry, které povedou k dobrému reseni.

Na nasledujicim obrazku je uvedeno nékolik pouzitych feSeni, kterd& mohou pfipadat
v Uvahu. Prvnim z nich je logaritmicka transformace proménnych a nasledné shlukovani.
Tento postup rozclenil zdkazniky do deviti skupin.
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Obrazek 41: Diagram pro shlukovani dat
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= Transform Yariables

Data Variables ] Dt pat ] Notes

Name | Eeep | Bole | Formula Mean Std Dew Skew Furtosis C.¥. |J
MEAN] No input 3973131 _59E51 33426891 .66 Z3_E3168E0EZ6 598 E9LE442ZF 8. 4283365073
MEANZ Ho input Z005785.0285 Z3500366.65% E24_6152Z33454 6516663247 11.716Z33803
MELN MEF Tes input  log( (MEANZ + 13 11. 508432165 =z 104142584F -0_143863339 Z_ B07868LE8E 0. 18F2348574
MEAN Tr2 Tes input  log{ (MEAN1 + 13 12.97923018 E_ EEL46280658 -1_.3233L5L0309 L 4940354408 0.171463?9524,_‘
4 3

Variable Histogram Variable Histogram ['LH'E\E\
Peicentage Percentage
100 40
75 a0
50 20
25 1o
a - a _ . o S L |
o 220275253 56 44055050712 BEDS257E0.62 881101014 0.1967613863 5.236741743 10336722112 16.436702474 20 5366828
110137626.78 330412880.34 BR0689133.9 770963387 46 2. 7467515677 78467313304 12.346712293 18046632656
MEANT logIMEANT]
Percentag: Percentag:

Variahble Histogram r—_”’ElE‘ Variable Histogram rzl@lg‘
Percentage Percentage
100 40
75 30
50 20
25 o
0 A - e = e = . - .- .-
0 157721304.26 31544260251 47IEIm 2 E30885217 0.7037292899 5.69345655922 10.483181834 16.372908197 20.2626344
7BBE0E52.123 23658135638 38430326064 552024564.83 3148532441 80383187433 12928045046 17817771348
MEANZ loglHEANZ)
Percentan Percentag

Obrazek 42: Logaritmicka transformace v uzlu Transform Variables

Z dalSich moznosti, jak dosahnout kvalitniho shlukovani, je provést pred transformaci
proménnych odstranéni extrémnich hodnot.

5.3.1.1 Analyza extrémnich hodnot a odstranéni odlehlych pozorovani

V Enterprise Mineru nabizi uzel Filter Outliers nékolik moznosti pro filtrovani na zakladé
spojitych proménnych, predevsim odstranéni pozorovani pri hodnoté dané proménné za
definovanym nasobkem smérodatné odchylky od prméru nebo odstranénim pozorovani,
pokud je hodnota za uréitym percentilem. U kategoridlnich proménnych Ize odstranit
pozorovani s vyjimecnou (minimalné zastoupenou) hodnotou.
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&_ Filter Outliers

Data ] Settings ] Dhairs Yarg Interwval Vars ]Dutput ] Notes ]
Name | Lahel | Eeep Missing Bange o include |

MEAMN1 YTes -34EE:4_458E&

MEAMNZ YTes -E&4E3: 738712

Kl

Obrazek 43: Filtrovani 9% MAD v uzlu Filtr Outliers

Vystupem z tohoto uzlu jsou dva soubory; jeden obsahuje filtrovana data a druhy
pozorovani s extrémnimi hodnotami. Tato tak zvana odlehla pozorovani mohou vyZadovat
samostatnou segmentaci, pfipadné mohou byt povaZovana za samostatny segment
,neobvyklych pfipadd". Pro analyzu odlehlych pozorovani lze vyuzit uzly Multiplot,
Distibution Explorer nebo Insight.

& Filter Outliers

Data Settings Shara Yoo Interval Wars Outpuat Notes l

Included Observations:

Library: EMDATA Data set: _FLTH7DZ Properties._ .

Description: |Filtered data from MEAWNCLUZ DATAMEAN B

Excluded Obserwvations:

Library: EMDATA Data set: _EXCAKZ]1 Properties. . .

Description: |Excluded data from MEANCLUZ DATAMEAN B

Obrazek 44: Dva soubory: filtrovana data x pozorovani s extrémnimi hodnotami

Poté, co byla odstranéna odlehla pozorovani, zlstalo v souboru 685 zakaznikd, u nichz
bylo zkusebné provedeno shlukovani. Pfi maximalnim poctu shlukl dvacet a maximalnim
poCtu iteraci 10, bylo vytvoreno 20 shlukl. Na zakladé grafu kubického shlukovaciho
kritéria Ize usoudit, Ze pocet iteraci nebyl dostatecny. Proto byla v novém uzlu Clustering
nastavena moznost opakovani vypoctu stokrat a standardizace smérodatnou odchylkou.

5.3.1.2 Standardizace

Jak jiz bylo predestfeno v predchozim odstavci, tretim krokem pripravy dat je
standardizace proménnych. Ta je od@vodnéna tim, Zze proménné, které maji vétsi rozptyl,
maji pak pfi vyuziti shlukové analyzy v segmentac¢nim modelu relativné vétsi vyznam nez
proménné s mensim rozptylem.

Uzel Clustering umoziuje automatickou standardizaci na proménné se smérodatnou
odchylkou rovnou jedné a medidnem nebo prlimérem na jejich pdvodni Grovni.
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Transformaci proménnych Ize realizovat také v uzlu Transform Variables. Ten mdize
poslouzit i v pripadé, Ze je potfeba dat proménnym do shlukové analyzy vétsi vahu.

5.3.1.3 Metody segmentace

V dosud realizované ukazkové Uloze je pro vybér pocCtu shlukl nastaveno CCC = 3 a
maximum poctu shlukl k = 20. Pro vypocet faze hierarchického shlukovani se pouZziva
Wardova metoda, shlukovaci kritérium je nastaveno na Least Squares (metoda
nejmensich c¢tvercl) a konvergencni kritérium s prahem 0,02. Minimalni pocet shlukd je
dan automaticky volbou 2.

5.3.1.4 Profilace a interpretace segmentii

Nové vytvorené shluky predstavuji jiz jen pét skupin. Jejich charakteristiky a grafické
vystupy jsou uvedeny v priloze. Prvni segment zahrnuje nejvétsi skupinu zakaznikd, tj.
387 klientl, ktefi prenaseji v priméru maly objem dat v obou smérech. Druhy segment
obsahuje ty zakazniky (celkem 57), ktefi stahuji velké objemy dat, ale odesilaji
nepomérné nizké mnoZstvi dat. TFeti segment tvofi zakaznici, ktefi odebiraji i odesilaji
velké objemy dat, celkem jich je 24. Ctvrty shluk predstavuji zakaznici, ktefi v prdméru
prijimaji malé objemy dat, ale odesilaji nepomérné vice (32 zakaznikd). Posledni shluk
185 zakaznik{ je jistou kombinaci shluku prvniho a druhého, nebot’ se jedna zakazniky,
ktefi vice odebiraji a odesilaji vice nez ti ve shluku €. 1.

B Results - Clustering, E@gl

Partition ] Varisbles } Distances ] Profiles ] Statistics  CCC Plot l Code ] Log ] Dutput } Notes ]

Cubic Clusterimg Criterion

k adirumn Diztance from Cluster Seed o _{ ; 3I 4‘ E ; ':' elb s; 1‘0 1‘1 1‘2 1‘3 1‘4 J.Is 1I6 1‘7 1‘3 1‘9 2‘0

Obrazek 45: Segmentace zakaznik{ v Enterprise Miner - pét skupin

5.3.1.5 Zhodnoceni vysledki

Z uvedenych obrazkl je zfejmé, Ze obé segmentacni proménné maji ve vsSech
segmentech rdzné rozloZeni, proto se obé& dobfe uplatnily jako rozliSovaci proménné
segmentace. Vytvorené shluky davaji obchodnimu oddéleni dobrou prileZitost v souvislosti
s mirou objemu prenesenych dat pfipravit pro zakazniky specidlni sluzby, tarify a rlizna
zvyhodnéni.
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5.3.2 Shlukova analyza agregovanych udajij dle kategorizovanych
promeénnych

Pro shlukovani Gdajd o prlmérném objemu prenesenych dat na zakladé hodiny, dne

v tydnu a ID byly Udaje agregovany pomoci programovani. V modulu Enterprise Miner byl

vytvofren procesni diagram, ktery zohledfiuje vybér souboru, existenci odlehlych
pozorovani, potfebu transformace dat a shlukovani.

: = .{o*
Jhat %

SUMARIEE. Filter Transform Clustering
NETZZ Outliers Variables

Obrazek 46: Diagram pro shlukovani dat

5.3.2.1 Analyza extrémnich hodnot a odstranéni odlehlych pozorovani

Po vybéru analyzovaného souboru pfichdzi na fadu priprava dat. Ta zpravidla zacina
analyzou a odstranénim pozorovani s extrémnimi hodnotami. V uzlu Filter Outliers byla
pro tyto Ucely vybrana moznost filtrovani hodnot spojitych proménnych pri hodnoté dané
proménné za definovanym nasobkem smérodatné odchylky od prdméru tj. 9 %.

Data Settings ]ElaEs Wars ] Interwval Vars ] Output ] Notes ]

| Eliminate rare walues: WI{eep Mis=sing?

Foorn olars wendablas owinh <| = P E Fprens Talues
foow o owmluss uinat oo | 1 Holmen g

[ Eliminate extreme walues in interval war

(* Median Ahs Dew (MAD)

{"Modal Center -
S erd dewviations from mean Q.0 - ¥ topsbottom percentiles

(" Extreme Percentiles

[ U=ze sample
*Ize entire data

FREE L TARRGen  RnANREG U fALL REy |

FAREL Y RRRLY T waaktg wrniinnadl o gxaortiiang faatiang |

Obrazek 47: Nastaveni uzlu Filter Outliers
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Vystupem z tohoto uzlu jsou dva soubory; jeden obsahuje filtrovana data a druhy
pozorovani s extrémnimi hodnotami. Tato odlehld pozorovani mohou byt predmétem
samostatné segmentace, nebo mohou byt povazovana za samostatny segment
»neobvyklych pfipadd".

5.3.2.2 Priprava kategorialnich proménnych

Druhym krokem je vytvoreni nula-jednickovych tak zvanych ,dummy" proménnych pro
kazdou kategorii tak, jak to vyZaduje vétSina algoritml shlukové analyzy (metod
segmentace). Tyto ,dummy" proménné si vSak uzly pro modelovani a shlukovou analyzu
pro kategorialni proménné vytvareji samy.

5.3.2.3 Standardizace

Tretim krokem pripravy dat je standardizace proménnych, kterou lze provést v uzlu
Transform Variables. Ten nabizi celou Skalu moznosti, vcetné dosazeni normalniho
rozdéleni. V uzlu Clustering je mozné také standardizovat, ale nabidka je omezena.

% Transform Yariables

Lata Wariahles ] Outpuat ] Notes ]

Name | Eeep | Bole | Formula Mean |J
DATA IN Mo input 1798648E_ 973
DATL SET Tes input  ((DATL TN + 1y)** 0.z2& 43 _007537Z3
LATA OUT Ho input ZABETER . OZEE
DATa QT Tes input  ((DATA 0UT + 1hy** 0.5 31. 4023049384,_‘
4 3

Obrazek 48: Nastaveni uzlu Transform Variables

5.3.2.4 Metody segmentace

V prvni ukazkové Uloze je shlukovani nastaveno pro trénovaci soubor o 2000 pozoro-
vanich. Do shlukovani je zafazeno celkem pét proménnych, tfi nominalni (ID v roli ,id",
DEN a CAS vroli ,input') a dvé intervalové (standardizované proménna Data_In a
Data_Out).

Hierarchicka faze se provadi na vybéru 2000 objektl z dostupnych dat, tento vybér se
provadi ndhodné s nahrazenim. Vzdalenosti se pocitaji na zakladé euklidovské vzdalenosti
a pro vypocCet se pouzivd Wardova metoda. Pro vybér poctu shlukll se nastavi kubické
shlukovaci kritérium CCC = 3 a maximum poctu shlukd k = 10. Minimalni velikost shluku
je umérna velikosti vybéru.
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Clustering method: Mard ﬂ
Clustering cubic criterion cutoff: 3
Minimum number of clusters: '—Z
Marimunm number of clusters: ,T
Minimum Cluster Size:

GhProport,ional to sample size B

. Training walue
(" 1ser specify

0K | Cancel |

Obrazek 49: Nastaveni vypoctu poctu shlukd

5.3.2.5 Profilace a interpretace segmentt

Poslednim krokem procesu segmentace je urceni profild a charakteristika odliSnosti
jednotlivych segmentd.

V prezentovaném prikladu byly vytvoreny cCtyfi skupiny pfiblizné podobného rozsahu.
Nasledujici graf shrnuje tfi statistiky kazdého ze ctyf shlukl do jednoho zobrazeni. Vyska
dilku odpovida poctu pozorovani v kazdém shluku. Nejvice pozorovani je prvnim shiuku,
nejméné pak ve tretim. Sitka dilku vyjadfuje smérodatnou odchylku, konkrétné stredni
kvadratickou smérodatnou odchylku mezi objekty v daném shluku. Barva vyjadfuje radius,
tj. vzdalenost nejvzdalenéjSiho pozorovani od stfedu shluku.

Chuzters for Transfarmed Train

-t asimumn Distance from Cluster Seed“

Obrazek 50: Okno Partitions

Nasledujici tabulka udava relativni vyznamnost proménnych pro urceni shluka.
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Kl

Partition Variahles ] Distances Profiles ] Statistics CCC Plot ] Code l Log ] Output ] Hotes ]
Hame Tuportance | Measurement | Type | Lahel | J
L'EN 0 mnominal uam
CAS 0 nominal char
DATA ZET 1l interwval nuam DATA TH: Maximize normality
DATA QI 0.279674636 interval Tam DATA OUT: Maximize normality

o

Obrazek 51: Okno Variables

Mira dlleZitosti se vyjadfuje v intervalu od nuly do jedné. Vyssi hodnoty znaci vyssi
vlivnost, tzn. ddlezitéjsi proménnou. Pro rozdéleni zaznamd do shlukd byly nejdilezitéjsi

v

’

Udaje o prlimérné odebraném objemu dat (100 %). Proménna priimérného objemu

odeslanych dat byla pro shlukovani pouzita pouze z 28 %.

Okno vzdalenosti poskytuje grafické zobrazeni velikosti kazdého shluku a vztahy mezi
shluky. Osy jsou urCeny pomoci analyzy multidimenziondlniho Skdlovani a matice
vzdalenosti priméry shlukl. Hvézdicky jsou stfedy shluku a kruhy odpovidaji radiim
shlukt. Radius kazdého shluku zavisi na nejvzdalenéjsim pozorovani v daném shluku.
V pfipadé prekryti shlukl se jedna pouze o nedokonalost zobrazovaci metody, ve

skutecnosti je kazdé pozorovani pfifazeno pouze jednomu shluku.

Cluster Proximities

g4 2

Dirmernsion 1

Obrazek 52: Okno Distances

Uzel Clustering automaticky pocita tabulku Statistics se zakladnimi charakteristikami
shlukd. Je znich napf. Citelné, Zze zaznamy jsou rozdéleny do segmentd relativné

rovnomerne.
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Partition l Variables l Distances

Profiles

Statistics

CCC Plot ] Code ] Log l Output Notes l

CLUSTER]

_FREQ_

| R oot-Mean-Sguare Standard Deviationl Mawimum Digtance from Cluster Seedl Mearest Clusterl Distance to Mearest Clusterl

1 1752091 1.94936451 91 41361093502 2 27.8513019
z 1501655 1.6700456054 30.412511873 1 27.8513018
3 1570705 16761990615 39969671262 4 23,090436744
4 1670847 1.7768152171 27110131423 3 23.090435744
CLUSTER| DATA_IM: Masimize nomality| DATA_OUT: Masimize nomaliy]  DEMA | DEM:2 | DEM:3 |  DEM4 |

1 £1.102330083 40052696357 01442194637 01308079053 01356273722 01637278074
2 £6.03630585 52461904759 (01338503185 0138032371 01431840203 0.1567317393
3 34807394252 26593413004 01712734091 01301994964 01311201021 01260259501
4 12501045768 79207437738 0178796742 01426833067 0.1368832694 0.0389740353
ClSTER| DEME | DEME | DEM? | casoo | casm | casoe | casos | casd |

1 01352254282 013869208695 01476921538 0.0423631589 0.0330554803 00377332963 00324007597 00313333801
2 01420832348 01441662693 01419520462 0.0356266313 0.0285465037 0.0207710826 0.0205233553 0.0170505209
3 01345543743 01354761079 01693099535 0.0548721752 00593679762 0.0590072611 0.060083211 00872723713
4 01420722544 071402929173 01702914743 0.0433331155 0.0654856244 0.0912330063 0.0347236017 0.1053645247

Obrazek 53: Okno Statistics

Okno Profiles umoznuje prozkoumat tfi proménné najednou, dvé kategoridlni a jednu
spojitou. Ukazka grafu pro Ctyfi shluky a analyzy z hlediska kategoridlnich proménnych
DEN a CAS a spojité proménné Data_In a Data_Out je uvedena v pfiloze.

Z grafu je patrné, Ze chovani zakaznikd se v daném case v jednotlivych kalendarnich
dnech velmi lisSi ve vSech shlucich. Pro druhy shluk jsou typické vysoké hodnoty
odebranych dat, pro ctvrty naopak velmi nizké. Druhému shluku opét dominuji vysoké
objemy dat na vystupu do internetové sité a stejné tak ¢tvrtému shluku dominuje nejnizsi
mnozstvi dat. Nejvétsi objem dat se prenese v sobotu od jedenacti do dvanacti.

Graf 9: Kubické shlukovaci kritérium CCC

Partition l Variables l Distances ] Profiles l Statistics

CCC Plot ] Code ] Log l Output ] Notes

Cubic Clustering Criterion
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Diky zobrazeni vyslednych hodnot kritéria CCC je zfejmé, ze odfiltrovani odlehlych hodnot
pomoci uzlu Filter Outliers bylo dostatecné. Pro pocet shlukll od Ctyf vySe nabyva kubické
shlukovaci kritérium kladnych hodnot, které stale rostou.

5.3.2.6 Konfirmace vysledkli segmentace

Z hlediska obchodni interpretace a optimalizace segmentace jsou Ctyfi segmenty dobrym
vysledkem. Nesmi se vSak zapomenout na vyrazena odlehla pozorovani, ktera by méla byt
brana v potaz jako paty shluk.

Pro marketingové ucely se v dalSich krocich nabizi profilace vysledkl segmentace tak, ze
se popisi vSechny zajimavé odchylky segmentacnich proménnych od prlmérného
rozlozeni v celé mnoziné pripadd.

5.3.2.7 Zhodnoceni vysledkd

Vysledky segmentace je potfeba zhodnotit predevsim z hlediska spinéni cil definovanych
na zaCatku procesu. Z hlediska dostatecné velikosti segmentd mlze byt shlukovani
hodnoceno jako prijatelné a vyvazené. Pro uplatnéni obchodnich cilll firmy a dosaZitelnost
nastroji marketing mixu jsou vysledky relevantni. Ze shlukovani agregovanych zaznamd je
zirejma diferencovanost v jednotlivé dny v tydnu a denni doby.
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6 DISKUSE

Samotna rozmanitost metod, moznosti jejich pouZziti i mnozstvi rlznych pristupd, které
maji poslouzit k nalezeni zajimavych vztahl anebo ke konstrukci pouzitelnych modeld,
s sebou nese mnoho otdzek, na néz je tfeba nalézat odpovédi. Mezi né patfi rlizna
specifika velkych datovych soubor, potfeby pfipravy dat a poZadavky na statistické
postupy vcetné obtiznosti volby metod a jejich parametrd.

6.1 Hodnoceni pripravy dat

Prace s daty je jak Casové, tak i programatorsky narocna. Pfiprava dat vyzaduje znalost
programatorskych postupt, vhodnych funkci a pfikazl a jejich syntaxe. Zahrnuje reSeni
zajisténi dat (kombinovani dat z nékolika zdrojd), sluCovani soubord, vhodného
usporadani dat, tvorbu odvozenych proménnych, agregace a celé fady dalSich témat.

VSechny tyto zakladni body byly vzaty v Gvahu pro navrhovani vlastniho feSeni programu
Upravy dat ve formé flat file na soubor, ktery je vhodny pro dalSi analyzy. Jednotlivé faze
vyvoje programu jsou uvedeny v kapitole vysledk( disertacni prace. Program obsahuje
jednotlivé jednoduse oddélitelné Casti podprogramu, které mohou byt opakované vyuzity
pro podobna reseni pripravy dat.

V ramci tvorby kodu byly vymezeny oblasti, které jsou stézejni pro pfipravu souboru z e-
mailovych hlaseni. Jedna se o nasleduijici body zpracovani transakcnich zaznama:

1) importovat textové soubory do systému,
2) spojit importované soubory,
3) vymazat radky pochazejici z hlavicky e-mailu,

4) zpracovat textovy zaznam data a casu jedné proménné do dvou
proménnych,

5) prevést datum na kalendarni matematiku,

6) vytvorit kategorickou proménnou den v tydnu (nedéle — pondéli),

7) snizit dimenzi souboru (odstranit pomocné a nadbytecné proménné),
8) vypocitat zakladni charakteristiky pro hodnoceni kvality dat,

9) odstranit duplicity v zaznamech,

10) odstranit zaznamy technického charakteru,

11) sloucit duplicitné vedené zakazniky,

12) zajistit agregace a sumarizace podle kategorickych proménnych.

VSechny vySe uvedené body Ize podle charakteru vstupniho souboru zaménit, nelze vSak
ani jeden z bodd opomenouit.

Prace potvrzuje, Ze ziskat velky datovy soubor neni prilis obtizné, narocné je vsak s tak
velkym souborem pracovat a zabezpecit kvalitu dat. Pfi zpracovani vysledkl prace bylo
ovéreno, Ze redukce ve smyslu sniZzeni poCtu zaznamd je v urcitych fazich zpracovani
nezbytnym Ukonem. Zejména u transakcnich dat Ize doporucit provedeni sumarizace nebo
zprimérovani zaznamd, ackoli se tim informacni charakter dat snizuje.
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6.2 Hodnoceni shlukovani

Nékteré ze segmentacnich algoritm8 umoznuji navrhnout optimalni pocet segmentd
v urCitém rozsahu, jiné vyzaduji pevné zadat pocet segmentl predem. Automatické
nalezeni poctu segmentl mize byt vhodné pro prvni priblizeni. V praxi se castéji
uprednostiiuje rucni nastaveni poCtu segmentl vzhledem k uplatnéni obchodnich cilCl
firmy - ,Dobra segmentace je obchodné uzitecnad". Je zfejmé, Ze s rostoucim poctem
segmentl neukadze dalSi rozCleriovani jiz zadné obchodné zajimavé odliSnosti. Pocet
zakaznikl v nékterém shluku mdze byt jiz natolik maly, Ze vyuziti takovéhoto segmentu
rovnéz postrada marketingové-obchodni smysl.

Volba segmentl je tedy ve shlukové analyze velice obtizné fesitelnym Ukolem. V praci se
Ize setkat s aplikaci a hodnocenim poufZiti dvou pfistupl. Jednim je vypracovat celou sérii
analyz, a to opakovang, s rliznymi pocty shlukl a na zakladé nejlepsSich vysledkd vybrat
optimalni pocet shlukli. Druhym pouzitym postupem je vyuzit, v ramci datamingového
modulu, kritérium pro urceni poCtu shlukl. Oba pripady jsou ve své podstaté velmi
jednoduché, ale neresi fakt, jak postupovat, pokud se vysledné feseni odliSuje.

6.2.1 Hodnoceni shlukovani pomoci programovani

Druhou cast vysledkl prace predstavovala aplikace shlukovacich metod pomoci
programovani, jez ovéfila rlizné aspekty pouZiti procedury FASTCLUS. Pfredmétem prace
bylo:

1) segmentovani zakaznikl na zakladé primérného objemu pfijatych a odeslanych dat
e ze vSech zaznamd,
e z nenulovych zaznamg;

2) segmentovani zakaznik{ na zakladé sumarizovanych dajd;

3) shlukova analyza neagregovanych zaznamd.

Poznatky

Na zakladé realizace shlukovani pomoci programovani byly ziskany a potvrzeny nasledujici
poznatky:

o efektivni odstranéni extrémné odliSujicich se pozorovani probiha iterativng,

e pocet iteraci je kolisavy, nezalezi na zvySovani poctu shlukd, ale na vybéru
stredd,

e srostoucim poctem shlukl klesd dosazend hodnota konvergencniho
kritéria,

e potvrzeni teorie, Ze jak polet shluk{l roste, tak stoupd R a zvySuje se
homogenita v rdmci shluku,

e standardizace dat pro identifikaci odlehlych pozorovani je pfi stejném
méfitku pofizenych zdznamd nevyznamna.
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6.2.2 Hodnoceni shlukovani v SAS Enterprise Miner

Treti ¢ast vysledkl prace byla vénovana modulu Enterprise Miner a ovéfila aspekty pouziti
uzlu Clustering (shlukovani) s cilem:

1) segmentovani zakaznikl na zakladé prlimérného objemu prenesenych dat
e se zapojenim uzlu Transform Variable — logaritmicka transformace,
e se zapojenim uzlu Filter Outliers a standardizaci v uzlu Clustering,
e pri dalSich rliznych kombinacich;

2) shlukova analyza agregovanych Udajd dle kategorizovanych proménnych
e kategorizace pomoci proménnych DEN, CAS, ID - programovani,
e se zapojenim uzlu Filter Outliers a uzlu Transform Variable.

Poznatky

Realizace shlukovani pomoci modulu Enterprise Miner potvrdila, ze pro nalezeni
rozumného mnoZzstvi segmentd je nutné pfi pouziti tohoto nastroje zejména:

e dbat na vhodné sestaveni procesniho diagramu,

e ménit zadavané parametry a opakovat realizaci analyzy tak dlouho, dokud
neni nalezeno uspokojivé reseni,

o zabezpecit dostatecny vykon pocitace.

6.3 Klicové momenty realizace ulohy Data mining

Multidisciplinarita je zakladni charakteristikou technik Data mining, proto pouzivat tyto
postupy znamena vybavit se odbornymi pracovniky, jiz maji adekvatni znalosti. K nim patfi
znalosti z oboru (bankovnictvi, telekomunikace, atd.), znalosti prace s daty (programator,
spravce datového skladu atd.), dovednost pouzit metody (statistik), um analyzovat
potfeby (analytik) a rozhodovat (manazer).

Na zakladé prdbéhu vyzkumné prace Ize potvrdit, Ze realizace ulohy Data mining se bez
odbornikd rlznych profesi neobejde. Zejména pri hodnoceni kvality dat a rozhodovani,
které zaznamy jesté mohou a které jiz nemohou byt zafazeny do souboru vhodného pro
analyzu dat, je asistence odborného pracovnika z terénu nezbytné nutna.

Na zakladé realizované vyzkumné ulohy bylo detekovano nékolik klicovych momentd,
které jsou predmétem Uvah pfi zpracovani transakcnich dat. Mezi tyto klicové body pattfi:

e jak nalozit s odlehlymi hodnotami — ponechat x vyradit,

e Co s nulovymi zaznamy, maji pro analyzu vyznam ¢i nikoli,

e pouzit ¢i nepouzit transformaci proménnych, pokud ano, tak jakou,

e zapojit ¢i vynechat kategorické proménné, jakou jim dat v modelu vahu,
e jaky postup shlukovani pouzit,

e kolik poZadovat segmentd,

e jak stanovit minimalni pocet pozorovani v jednom shluku,
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e jaké SW prostredi zvolit,
e zda dat prednost programovani ¢i modulu navrzenému pfimo pro Data mining,
e po rlizném zvoleni kritérii a ziskani rGznych vysledkd vybrat ten ,pravy",

e jak spravné interpretovat vystupy.

Zptisoby interpretace

Problematika interpretace vysledkli a tvorba zavérl spocliva nejen ve statistické
interpretaci vysledkd, ale dlleZitou roli hraje i vécna interpretace, ktera obvykle vyzaduje
znalosti odbornika v daném oboru.

Pro marketingové vyuziti vybraného segmentu v ramci kampané je nutné vysledky
segmentace jeSté provérit (konfirmovat). Bézné je wvyuziti ,rucné" stanovenych
dodatecnych konfirmacnich pravidel nebo metod rozhodovaciho stromu. Odbornici uvadéji
[86], ze po uplatnéni konfirmacnich pravidel mlze dojit ke ,ztraté" napfiklad 20 %
zakaznikd. Realizaci takového profilovani je vhodné provést interaktivné s pracovniky
odpovédnymi za marketing nebo obchod.
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7 ZAVER

Pfedlozena prace se zabyvala nalezenim a ovéfenim postupl zpracovani dat technikou
Data mining. Poskytuje zakladni prehled charakteristik techniky Data mining a vybranych
metod, predevsim shlukové analyzy, jejichZz uplatnéni se v praxi vyuziva pro segmentacni
Ulohy. Aplikace shlukové analyzy na velké objemy dat vyzaduje pfi své realizaci reSeni
nékterych specifickych problém{ spojenych s pfipravou dat, volbou postupu a parametr(
shlukovani, odstranénim odlehlych pozorovani, uréenim poctu shlukl. Moznosti téchto
aplikaci predznamenavaji data, kterd jsou za timto Ucelem shromazdéna. Konkrétné je
nutné vypracovat vlastni feSeni navrhu pfipravy dat, jeZz pochazeji z transakéniho
zpracovani. Dale je nutné zohlednit moznosti programového vybaveni a predstavit
vysledky shlukovani realizovaného pomoci programovani a pomoci modulu pro Data
mining. Prestoze shlukova analyza patfi v odborné literatufe k velmi Casto uvadénym
metodam vhodnym pro segmentacni Ulohy, jejim aplikacim na transakéni data velkého
objemu neni dan dosud dostateCny prostor. Tato prace predstavuje vtomto ohledu
plvodni prispévek, pro jehoz feseni jsou ziskana originalni, dosud nikde nezpracovana a
nepublikovana data.

K metodam zpracovani je nutno uvést, ze aspekty pouzitého programového vybaveni hraji
velkou roli a determinuiji Groven a moznosti zpracovani. Vybrany prostfedek — systém SAS
— je v tomto ohledu adekvatni, je schopen zajistit jak vlastni pfipravu dat, tak i prostredi
pro statistické zpracovani. Knému bylo vyuzito obou nabizenych variant, jednak
programovani, jednak modul pro techniky Data mining.

Pro naplnéni cild, zformulovanych v kapitole 2, byla celd studie realizovana na souboru
dat pochazejicich z monitorovaciho systému lokdlniho poskytovatele internetu.
K vysledklim prace patfi navrh vlastniho postupu reseni pripravy dat z transak¢nich Gdajt
o zakaznicich. Jedna se o originalni feSeni, kdy predmétem cinnosti navrzeného kddu
programu bylo zpracovat soubor s jedenacti miliony zaznamd.

Navrh FeSeni zahrnuje zajisténi dat (kombinovani dat z nékolika zdrojd), slucovani
souborll, vhodného usporadani dat, tvorbu odvozenych proménnych, agregace,
deduplikaci zaznam{ a celé fady dalSich témat. Jednotlivé Upravy dat z formy flat file na
soubor, ktery je vhodny pro dalsi analyzy, jsou opakovatelné pouzitelné i pro jiné soubory.
Jednotlivé faze vyvoje programu jsou uvedeny v kapitole vysledkl disertacni prace.

Priprava transakcnich dat zahrnuje i volbu vhodné agregatni urovné. Ukazuje se, Ze
moznosti se nabizi nékolik. Jednou z nich je volba vypoctu priimérl, a to jak z uplnych
zaznaml, tak pouze z nenulovych hodnot. DalSi z moznosti je vypocet souctd, zjisteni
maximalné dosazenych hodnot apod. Uroven agregace hraje také ddlezitou roli, je nutné
zvazit, zda agregovat pouze za zakazniky celkem ¢i i dle kategorickych proménnych, napf.
DEN (v tydnu) ¢i CAS (hodina béhem dne). Na zakladé charakteru prezentovanych dat Ize
doporucit feSeni, které se osvédcilo: pouzivat agregaty zalozené na prlmeéru Uplného
souboru (v¢etné nulovych zaznam@) a pro ,rychlé" shlukovani volit agregaci za zakaznika.

Jednou z vlastnosti shlukové analyzy je, ze umi identifikovat extrémni odchylky
vicerozmérnych veli¢in. Z uvedenych prikladl je zfejmé, Ze pfi feSeni segmentacni Ulohy
je nutné tuto vlastnost brat v Uvahu a pfi shlukovani pfistupovat k opakovanym fesenim
stanoveni Urovné, kdy je jeSté pozorovani odlehlé a kdy jiz ne. Prace pfinesla zajimavy a
dllezity poznatek — vicenasobnost resp. opakovana feSeni jsou typickym rysem pfi
pripravé dat. DalSi vyznamnym pfinosem prace je zhodnoceni vlivu standardizace pfi
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shlukovani. Standardizace dat pro shlukovou analyzu je v literature ¢asto doporucovana,
avsak u proménnych z transakCnich dat stejnych jednotek a tadd nenachazi pro
identifikaci odlehlych pozorovani patficné uplatnéni. Na druhou stranu, transformace dat
za Ucelem nalezeni segmentll bez identifikace odlehlych pozorovani je témér vzdy
nezbytna.

DalsSim cilem prace bylo zhodnotit moznosti pouzivani shlukovacich metod pomoci
programovani a pomoci specidlniho modulu pro Data mining. Hlavni vyhodou
programovani je jeho variabilita a jednoznaCnost pfi zadavani parametrd. Prace se
zabyvala vysledky shlukovani pfi zménach rlznych vybranych parametr@ a naznacila
feSeni problém(, které jsou v odborné literatufe zminovany casto neurcité respektive
rozdilné. Klicovym vysledkem prace je zjisténi, ze pocet iteraci je znacné kolisavy -
v realizovanych Ulohach nebyla pro optimalni rozdéleni pozorovani do shlukl dostacujici
pouze jedna iterace. Nevyhodou programovani je, Ze je velmi narocné na znalosti
uzivatele (nutnost studia pro zajisténi vybéru spravné procedury, konstrukce prikazli a
volby parametrd). K vyhodam modulu Enterprise Miner patfi predevsim jeho prijemné
uzivatelské rozhrani vhodné pro zacatecnika. K dalsim kladim patii vyuziti celé rady
nastrojt v podobé uzld. PFi shlukovani se osvédCilo pouZit pro pfipravu dat predevsim uzel
Filter Outliers a uzel Transform Variables, ktery na rozdil od uzlu Clustering (nabizi pouze
dvé transformace) nabizi celou fadu transformaci proménnych. Z dalSich nevyhod pouziti
modulu Enterprise Miner Ize na zakladé praktické zkuSenosti jmenovat zejména: vétsi
narocnost na vykon pocitace; vytvoreni vysledného feSeni, ackoli béhem vypoctu doslo
k chybam ¢i nenaplnéni predpokladu.

Do metodologie Data mining se fadi cela Skala metod a postupl. Za poslednich vice nez
deset let jim bylo vénovano mnoho diskusi, odbornych textl, workshopl, seminarl a
konferenci. Je to téma, které nelze ve svété zpracovani dat a statistiky opominout. Tomu
odpovida i vyvoj softwaru, zvlasté u vyznacnych spolecnosti produkujicich statisticky
software. I v oblasti databazovych produktl se lze setkat se zafazovanim novych nebo
znovu objevenych, vylepSenych vypocetnich postupl. V soucasné dobé se pojem Data
mining z vétsi Casti snoubi s uzitim resSeni tzv. ,Business inteligence®. Zejména komercni
sféra se svoji potfebou analyzovat velké objemy dat predstavuje tradicni zakladnu
uzivatell dataminingovych produktt. V posledni dobé roste zajem a potieba vyuZivat tyto
moderni pristupy i v mensich firmach, nebot’ i ty ,skladuji* ve svych firemnich databazich
velké objemy dat. Tato prace mlze byt navodna pro uplatnéni téchto technik v praxi a
prispét k jejich rozvoji.

Prace shrnuje neéktereé vysledky studijni, pedagogické, vyzkumné a praktické cinnosti
podporené grantem interni grantové agentury PEF CZU v oblasti shlukovych metod
v ramci dataminingovych technik.
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3 1 0 2 2.0425
4 1 0 10 4.0247
5 1 . 0 3 2.5648
6 5 0.5069 0.9738 8 1.5020
7 6 0.5703 0.9672 6 2.1198
8 18 0.5657 1.5639 6 1.5020
9 2 0.5150 0.5150 3 2.3884
10 1 0 4 4.0247
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
1 718 0.0583 0.3710 8 0.6809
2 1 . 0 7 4.0247
3 2 0.5150 0.5150 11 2.3884
4 1 . 0 11 2.5648
5 4 0.3809 0.7329 8 1.7060
6 1 0 11 2.0425
7 1 . 0 2 4.0247
8 46 0.2728 0.9824 1 0.6809
9 9 0.3939 0.9688 8 1.7308
10 7 0.6105 1.0227 9 1.9496
11 1 0 6 2.0425
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
1 721 0.0605 0.3774 5 0.7174
2 1 . 0 11 2.0425
3 1 . 0 11 2.5648
4 2 0.3047 0.3047 10 1.0253
5 44 0.2903 0.9881 1 0.7174
6 7 0.5865 0.9949 8 1.6389
7 1 . 0 12 4.0247
8 8 0.3611 0.9149 6 1.6389
9 2 0.5150 0.5150 11 2.3884
10 2 0.1615 0.1615 4 1.0253
11 1 . 0 2 2.0425
12 1 0 7 4.0247
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
1 721 0.0605 0.3774 0.7174
2 1 . 0 ll 2.0425
3 2 0.3047 0.3047 5 1.0253
4 44 0.2903 0.9881 1 0.7174
5 2 0.1615 0.1615 3 1.0253
6 3 0.1963 0.2800 13 1.3113
7 2 0.5150 0.5150 11 2.3884
8 1 0 10 4.0247
9 1 0 11 2.5648
10 1 0 8 4.0247
11 1 . 0 2 2.0425
12 8 0.3611 0.9149 13 1.4281
13 4 0.4134 0.7108 6 1.3113
SRR EEEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 702 0.0496 0.2920 5 0.4819
2 1 . 0 7 2.5648
3 2 0.3047 0.3047 14 0.9887
4 3 0.1963 0.2800 12 1.2876
5 52 0.2026 1.0578 1 0.4819
6 1 0 7 2.0425
7 1 0 6 2.0425
8 1 . 0 10 4.0247
9 2 0.5150 0.5150 7 2.3884
10 1 . 0 8 4.0247
11 11 0.2550 0.5636 5 0.6898
12 4 0.3665 0.5837 13 1.1337
13 7 0.3322 0.8424 12 1.1337
14 3 0.4390 0.6923 3 0.9887

SEEEEERRREEEERREEEERRREEEERRREEEERRREEERRREEEERRREEEERREEEEERRREEEEEREEEEERREEEEEI
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Maximum Distance

RMS Std from Seed Nearest Distance Between

Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
1 702 0.0496 0.2920 0.4819

2 11 0.2550 0.5636 5 0.6898

3 6 0.2916 0.5820 12 0.7767

4 3 0.1963 0.2800 15 1.3829

5 52 0.2026 1.0578 1 0.4819

6 2 0.5150 0.5150 9 2.3884

7 1 0 9 2.0425

8 1 0 14 4.0247

9 1 . 0 7 2.0425

10 2 0.3047 0.3047 11 1.0253

11 2 0.1615 0.1615 10 1.0253

12 3 0.3262 0.4889 3 0.7767

13 1 0 9 2.5648

14 1 . 0 8 4.0247

15 3 0.3143 0.4817 10 1.3082

12.1.2 Shlukovani primérid nenulovych zaznamii

Cluster Summary

Maximum Distance

RMS std from Seed Nearest Distance Between

Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
784 0.4566 5.2961 12.3480

2 7 4.0370 9.5294 1 12.3480
G555 5 05 35 35 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 1 5 1 5 6 1 6 1 5 1 6 5 1 1 5 1 5 5 5 2 5 1 1 1 1 5 1 1 1 1 1 1 5
1 771 0.2807 3.0334 3 5.2692

2 2 1.8142 1.8142 3 15.0341

3 18 2.1490 5.6934 1 5.2692
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
755 0.1583 1.6719 2.8184

2 2 1.8142 1.8142 4 10.9636

3 29 1.0932 2.5540 1 2.8184

4 5 1.4694 2.5042 3 6.5630
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff
754 0.1524 1.2672 2.7846

2 5 1.4694 2.5042 5 6.3160

3 2 1.8142 1.8142 2 10.9636

4 14 0.7738 1.6766 5 1.8733

5 16 0.9659 2.7967 4 1.8733
I ffFf F F F F F F F F F F F F F F F F F S F F F F F S F F F F S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S A S S S S S A S A A A A A A A A A A S
1 754 0.1524 1.2672 6 2.7846

2 16 0.9659 2.7967 6 1.8733

3 2 1.8142 1.8142 4 10.8892

4 3 1.3380 2.1117 5 2.6257

5 2 0.9588 0.9588 4 2.6257

6 14 0.7738 1.6766 2 1.8733
SRR R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 754 0.1524 1.2672 3 2.7846

2 3 1.3380 2.1117 5 2.6257

3 14 0.7738 1.6766 7 1.8733

4 1 . 0 6 3.6284

5 2 0.9588 0.9588 2 2.6257

6 1 . 0 4 3.6284

7 16 0.9659 2.7967 3 1.8733
SRR R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 753 0.1490 1.2389 5 2.2488

2 1 . 0 4 3.6284

3 1 . 0 7 3.1675

4 1 . 0 2 3.6284

5 23 0.9122 2.2943 8 2.0770

6 2 0.9588 0.9588 7 2.8640

7 2 0.4858 0.4858 6 2.8640

8 8 0.8410 1.6657 5 2.0770
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Maximum Distance

RMS Std from Seed Nearest Distance Between

Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
SEEREREEER R EEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R EE R R R
1 745 0.1267 0.9421 6 1.6161
2 2 0.4858 0.4858 3 2.8640
3 2 0.9588 0.9588 2 2.8640
4 11 0.6927 1.3744 6 1.8315
5 1 . 0 2 3.1675
6 20 0.5698 1.1194 1 1.6161
7 1 . 0 9 3.6284
8 8 0.8410 1.6657 4 2.3726
9 1 . 0 7 3.6284
B35 05 15 15 5 5 20 0 1 5 5 5 0 0 0 5 0 0 0 5 2 5 0 0 0 5 0 0 5 0 2 0 5 2 0 2 5 5 1 2 2 s s i o 0
1 745 0.1267 0.9421 3 1.6161
2 1 . 0 7 3.6284
3 20 0.5698 1.1194 1 1.6161
4 2 0.9588 0.9588 10 2.8640
5 5 0.6711 1.0743 9 1.6307
6 11 0.6927 1.3744 3 1.8315
7 1 . 0 2 3.6284
8 1 . 0 10 3.1675
9 3 0.5727 0.7875 5 1.6307
10 2 0.4858 0.4858 4 2.8640
SEEREREEEEEEEEEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 745 0.1267 0.9421 6 1.6161
2 11 0.6927 1.3744 6 1.8315
3 1 . 0 9 3.6284
4 1 . 0 10 1.9176
5 3 0.5727 0.7875 7 1.6307
6 20 0.5698 1.1194 1 1.6161
7 5 0.6711 1.0743 5 1.6307
8 1 0 4 2.4440
9 1 0 3 3.6284
10 1 . 0 4 1.9176
11 2 0.4858 0.4858 4 2.2145
SRR EREEEEEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 696 0.0763 0.3501 9 0.6526
2 1 . 0 12 3.6284
3 2 0.4858 0.4858 11 2.2145
4 4 0.6191 1.0469 7 1.8995
5 1 . 0 11 2.4440
6 9 0.6511 1.2093 8 2.0936
7 2 0.5266 0.5266 4 1.8995
8 13 0.5451 1.1715 9 1.8785
9 60 0.2707 1.1339 1 0.6526
10 1 0 11 1.9176
11 1 . 0 10 1.9176
12 1 . 0 2 3.6284
SRR EEEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
1 694 0.0753 0.3517 11 0.6433
2 1 0 10 1.9176
3 1 . 0 8 3.6284
4 3 0.5727 0.7875 6 1.6322
5 7 0.6044 1.2554 6 1.7376
6 8 0.5740 1.0819 13 1.3787
7 2 0.5266 0.5266 4 2.1132
8 1 0 3 3.6284
9 1 0 10 2.4440
10 1 . 0 2 1.9176
11 62 0.2695 1.1444 1 0.6433
12 2 0.4858 0.4858 10 2.2145
13 8 0.3294 0.5799 6 1.3787

SEEEEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
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Maximum Distance

RMS Std from Seed Nearest Distance Between

Cluster Frequency Deviation to Observation Cluster Cluster Centroids
SEEREREEER R EEE R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R EE R R R
1 7 0.5538 1.0048 10 1.5345
2 3 0.4267 0.6518 8 1.6221
3 1 0 5 2.4440
4 1 0 7 3.6284
5 1 0 6 1.9176
6 1 0 5 1.9176
7 1 . 0 4 3.6284
8 6 0.4045 0.8050 14 1.6220
9 10 0.4020 0.8260 1 1.5655
10 2 0.5769 0.5769 1 1.5345
11 683 0.0702 0.3220 14 0.5694
12 2 0.4858 0.4858 5 2.2145
13 2 0.5266 0.5266 1 1.9308
14 71 0.2303 0.7807 11 0.5694
SIS0 05 5 5 05 25 05 0 1 5 5 2 0 0 0 0 2 0 5 0 0 0 2 0 2 0 0 2 0 2 2 s 2 s 0 2 s s s i o s s s s i i 4
1 683 0.0702 0.3220 11 0.5694
2 1 . 0 10 1.9176
3 1 . 0 15 1.9625
4 10 0.4020 0.8260 13 1.6503
5 1 . 0 2 2.4440
6 6 0.4045 0.8050 11 1.6220
7 1 . 0 9 3.6284
8 3 0.4267 0.6518 15 1.4917
9 1 0 7 3.6284
10 1 . 0 2 1.9176
11 71 0.2303 0.7807 1 0.5694
12 2 0.5266 0.5266 13 1.4345
13 4 0.4291 0.6761 15 1.1089
14 2 0.4858 0.4858 2 2.2145
15 4 0.4421 0.8247 13 1.1089
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12.2 Vysledek shlukovani v SAS Enterprise Miner

12.2.1 Po filtrovani a standardizaci sméerodatnou odchylkou

B Resulis - Clustering |Z E'E'

Log ] Output ] Notes ]

Partition Wariables Distances ] Profiles Statistics ] CCC Plot ] Code ]

Name | Tuportance | Measurement | Type | Lakel J

MEAN1 1l interwval am

MELNZ 0_E&l0869332 interwal am

Obrazek 54: Vysledek shlukovani - okno Variables

B3 Results - Clustering |Z||E|[g|

Partition Wariahles Distances Profiles Statistics CCC Plot ] Code l Lo l Output ] MNotes ]

Cluster Proximities

} } } } f
1000000 - -
o]
+= 2
O T =+ 3 - 5 = oq £
}K 4
— 1000000 -+
t t t t f
— 2000000 — 1000000 o] 1000000 2000000

Dinmension 1

Obrazek 55: Vysledek shlukovani - okno Distances
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=]

Partition l Wariahles l Distances Profiles ] Statistics ] CCC Plot ] Code l Lo l Output ] MNotes ]

IR ﬂ YT-Axis: |MEANL ¥| Statistic |DATA ﬂ

B Results - Clustering |..

Frequency

MEANT
: 0
— " 532355.61543
e 1 0B4711.231
1537066, 6464
400 21294224619
: - 26E1778.0774
200 . 31941336929
37264693004
YT 3 3 7 T 4250844.9238
T Cluster 1D
Frequency
] -

Obrazek 56: Vysledek shlukovani - okno Profiles - proménna Data_In

B Results - Clustering |"

Partition l Variahles ] Distances Profiles l Statistics ] CCC Plot l Code ] Log ] Output l Notes ]

SRR ﬂ T-hxis: |MEANZ ¥| Statistic |DATA ﬂ

Frequency

g-; E’IE!—'«N2

[}
1 92303.17847

—— —
—_— p— e 134619 3569
— — = T C Ty
400 /r = 236 71368
: — 451545 83235
200 . : E5385E, 07082
F46164.24929
0L 1 2 3 3 73047342776
T Cluster ID
Frequency
[1| e e

Obrazek 57: Vysledek shlukovani - okno Profiles - proménna Data_Out
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B Results - Clustering

Log ] Outpat ] Notes ]

Partition

Variahles ] Distances

Profiles

Statistics ] CCC Plot ] Code ]

=S

ELLISTEFEl Frequency of Elusterl Root-Mean-Square Standard Deviatiu:un| M asirnurn Distance from Cluster Seedl |

1 287 0.2030228445 0.6BEE776198
2 57 06490212172 2 8114310754
3 24 0.7143350339 1.7459154738
4 32 0607371314 1 5768511744
5 185 0.3831350096 1.1194019643
CLUSTER| Mearest Cluster| Distance to Nearest Cluster] ~ MEANT MEANZ
1 5 112086005 214087 GESEG 33948 029541
2 5 1.7579531191 20964550982 26616509796
3 4 23092039983 305860416874 58250452163
4 2 1.8710254466 1305922221 S0B971.73367
5 1 112086005 S56373.83649 143452 87042

. | o

Obrazek 58: Vysledek shlukovani - okno Statistics

B3 Results - Clustering

Partition Variables Distances Profiles Statistics CCC Plot Code l Log ] Output ] MNotes
GTraining r_hScl:uring
00001 wicle; -

O000E options nodate;

0000z proc fastclus data= CLUSTHP maxc=5

00004 outseed=EMPROJ.CLEGEUEE (label="Clustered Sceds for EMDATA.STENSZYE")
00005 outstat=EMPROJ.CLENTZ1V (label="Clustered Statistics for EMDATA.STRNSZIYE")
0000e cluster= BEGHMHT  radius=0 replace=Full maxiter=100 conv=0.0Z std=std
000o0% least=Z2

oooas ;

00009 war

00010 MEAML —
00011 MEAMZ

ooolz ;

000ls id ID;

00014 run;

00015 quit;

00016 run;

00017 ogquit;

00018 *++ END OF FILE *+* -
1| | b

Obrazek 59: Vysledek shlukovani - okno Code
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12.2.2 Pri pouziti kategorizovanych proménnych

Graf 10: Analyza shlukii dle proménné DEN, CAS a Data_In v okné Profiles
DEM
DEN
E w @ @

= I
O @ &

@ s
< s

5
Cm M 11 [RE: [Jos [ o7 [ s (R [ othess

Chaster I
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Graf 11: Analyza shlukii dle proménné DEN, CAS a Data_Out v okné Profiles
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