Data, informace, nebo védomosti?

Data mining a statistické metody a software pro ziskavani poznatkii z databéazi a podporu
rozhodovani.

Motto: ""Topime se v datech, ale nemame informace." (John Naisbett)
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Jsme svédky prudkého rozvoje informacnich technologii (LAN, Data Warehousing,
Intranet, Internet) a elektronickych a optickych médii. Exponencialné (podle nékterych zdroja
dokonce rychleji) rostouci mnozstvi dat, které ma k dispozici primérny ¢lovék kupodivu
nepiinasi lepsi informovanost. SpiSe pfispivd k dezorientaci a neschopnosti se objektivné
rozhodnout. Toho mimochodem zru¢né zneuzivaji obchodni a marketingové sité raznych
supermarket zaplavujici spotiebitele “vyhodnymi” diskonty, slevami, soutézemi, ¢asovymi
bombami, vérnostnimi vyhodami, koly Stésti a kdovi ¢im jeSté, aby ho presvédcCily, ze
nejdrazsi chleba je nejvyhodnéjsi, a Ze nejvice potiebujete to, co vam k ni¢emu neni. Podobné
nepiehledna situace zacinda byt bohuzel 1 ve sféfe profesionalnich oborli, v sociologii,
ekonomice, primyslu a vyzkumu.

Mnozstvi dat a informaci, které ma odpovédnému pracovniku umoznit kvalifikované
rozhodnuti, nevede k porozuméni situaci, nybrz k dezorientaci a ¢asovému a informacnimu
stresu. Mit mnoho dat totiz jeSté neznamend néco védét. V této situaci se objevuji filozofie
obecné nazyvané Data Mining (DM), kterd vychazi z piedpokladu, Ze ve velkych databazich
jsou ukryty poznatky, které lze vyjadfit jednoduchymi tvrzenimi vyjadiujicimi pfic¢inné
vztahy, zavislosti, klasifikaci. Nékteré takové poznatky mohou byt necekané a mohou vést k
novym odhalenim i objevim. Hovoii se proto o “objevovani znalosti (védomosti) v
databéazich” (anglicky Knowledge Discovery in Databases, KDD). Technické néstroje DM (do
cestiny se nekdy prekladd jako dolovani v datech) zahrnuji predevs§im statistické metody
(klasifikacni stromy, zobecnénou regresi, shlukovou analyzu, robustni metody), dale
vicerozmérnou grafickou vizualizaci dat, fuzzy metody, optimalizaci, piipadné neuronové sité
a samoucici se algoritmy. Tyto metody jsou obvykle integrovany do prostfedi schopného
vytvaret a modifikovat a pamatovat si algoritmy, spojovat vystup jedné metody se vstupem
jiné, piipadn¢ se (do jist¢ miry) samostatné¢ ucit. Pouziti DM vedlo jiz k zajimavym
vysledkiim v mapovani kosmickych objekti v Mt. Palomar Observatory, odhaleni ne¢ekanym
podobnosti v genech savcil, Uspéchim v predpovédi zemétieseni, ¢i klasifikaci sopek na
Venusi podle radarové (SAR) mapy. Mimotradny zdjem o DM je rovnéz v oblasti financi a
ekonomiky, marketingu, demografie, politologie psychiatrie a mediciny. V nasledujicim textu
uvedeme nekolik prikladi vyuziti grafickych a statistickych metod pro ziskani informace z dat
v oblasti ekonomiky a marketingu.

Mezi zakladni a pfirozené ndstroje patii ur¢it€¢ vizualizace dat. Nebudeme hovofit o
grafu jednoduché zavislosti dvou veli¢in X-Y, na némzZ je vidét vSe. Jak vSak zobrazit a
vySetfovat vztahy ve vicerozmérnych datovych souborech, kdyz pifimo umime “nakreslit”
nanejvys 3-rozmérna data (tedy data se 3 sloupci)? Vicerozmérna data si mizeme piedstavit
jako tabulku s nékolika sloupci a mnoha tadky (obvykle bude fadka vice nebo mnohem vice
nez sloupcit). Pfikladem miize byt databaze firem, u nichz mame zjistény treba zédkladni jméni,
pocet zaméstnancil, aktiva, pasiva, zadluzenost, podil ciziho kapitdlu, obrat a informaci o
pozici na trhu cennych papirt. DalSim ptikladem je databdze klientli sinformacemi o
meésicnim a ronim odbéru, trvani obchodnich styki, odebiraném sortimentu, zptlisobu
komunikace (poSta, osobné¢, Internet), stupné¢ spokojenosti, poctu transakci za rok a
geografické vzdalenosti. Cilem analyzy takovych databdzi je samoziejmé zjistit co nejvice
smysluplnych informaci, nebo védomosti, které¢ bude mozné vyuzit naptiklad pro rozhodnuti
¢1 tvorbu strategie podnikatelskych aktivit. Pokrocilé technologie Data Mining se pokouseji
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Uvedeme nyni jednoduchy ptiklad.

Priklad 1. Mame 4-rozmérné data, totiz idaje o americkych, japonskych a zdpadoevropskych
osobnich autech: cenu, vykon (HP), spotiebu a hmotnost 111 automobil (Obr. 1). Hmotnost
je zde vyjadiena velikosti bodu (¢im vétsi, tim tézsi), spotieba barvou (¢im tmavsi, tim mensi).
Body A a B se zfetelné 1i$i svym chovanim od ostatnich: Bod A je v tomto misté¢ necekané
velky a svétly, bod B je necekané maly. Tato informace ma soustiedit nasi pozornost na tyto
dva ptipady, nebot zjisténi jakékoliv neobvyklosti ¢i odliSnosti je nova informace, kterd miize
mit rozhodujici vyznam a pomohla-li ndm néjakéd metoda DM/KDD takovou odlisnost odhalit,
splnila sviij tkol. Bod A je Moskvic, bod B je Porche.
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Obr. 1 Graf pro 4-rozmérna data

Mezi nejpouzivangj$i patii rGzné metody pro klasifikaci dat, jako jsou techniky
shlukové analyzy nebo klasifika¢ni a regresni stromy (¢asto pouzivana zkratka CART pochazi
z anglického Classification And Regression Trees). Vyhodou metod CART je schopnost
ptedpovidat (predikovat). Pouziti shlukové analyzy ilustruje nasledujici ptiklad.

Priklad 2. Jde o ekonomicka data pofizena financnim subjektem za ucelem klasifikace a
posouzeni bonity a perspektivy klientskych podnikd. Jednalo se o 15 ¢iselnych ukazateld
(proménnych). Mimo jinych metod byla pouzita shlukova analyza. Na Obr. 2 je nejlepsi
vysledek dosazitelny vybérem ukazatelii, identifikujici dvé odlisné skupiny. Pifi pouziti
hlavnich komponent misto piivodnich ukazateli (hlavni komponenty jsou takové kombinace
puvodnich proménnych, ve kterych jsou jednotlivd data nejlépe rozliSitelna, v nichz maji
nejvetsi rozptyl) se jiz objevilo 5 skupin klientli, avSak jejich rozliSeni neni pfili§ zretelné,
Obr. 3. Teprve soucasné pouZiti robustniho vypoctu “vzdalenosti” a fuzzy shlukové analyzy
vedlo ke zfetelnému rozliSeni 6 skupin, které jsou patrné v projekci do prvnich dvou
komponent na Obr. 4. Toto rozliSeni vyrazné zefektivnilo a usnadnilo strategické zaméteni a
rozhodovani subjektu. Nutnost pouzit terminologie bez podrobného vysvétleni je snad
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vyvazena nazornosti grafii. Podrobnéjsi informace najde ¢tendi v doporucené literatuie.
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Obr. 3 Shlukova analyza, projekce do roviny s maximalni variabilitou (hlavni komponenty)
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Obr. 4 Shlukova analyza, projekce po fuzzy-shlukové analyze s robustnimi vzdilenostmi



Piiklad 3. Dalsi zajimavy ptiklad je aplikace regresniho stromu pfi analyze zakaznické
databaze. Tento postup je formaln¢ podobny analyze shlukt, ale na rozdil od ni umoziuje
predikci. Vytvofi bindrni strom v jehoZ uzlech jsou jednoduché podminky. Statisticka
vyznamnost téchto podminek klesa shora doli. Koncové vétve obsahuji bud’ odhad stfedni
hodnoty v piipadé¢ Cciselné proménné, nebo nejpravdépodobnéjsi hodnotu s udanou
pravdépodobnosti vyskytu v ptipad€ neciselné proménné (miize to byt napiiklad hodnota ano-
ne, barva, nazev dodavatele, apod.). Tabulka 1 shrnuje udaje o klientech vétsi obchodni
spolecnosti za poslednich 5 let a vypada takto:

Tabulka 1 Databaze klientta

Volume | Sort band | Extranet | Bonus pts [ Satisfy | Months | Losing
149 46 Y 6 2 38 N
294 8 N 7 0 18 N
55 84 N 4 5 14 N
169 14 N 5 1 37 N
66 38 N 7 5 9 Y
52 96 Y 4 5 9 N
631 60 N 8 0 23 N
17 2 N 6 3 73 Y
292 48 N 6 4 9 N
36 1 N 7 5 11 N
91 64 Y 5 5 15 N
250 152 N 4 5 3 N
33 24 N 5 5 11 Y
634 34 Y 0 4 7 N
787 58 N 1" 1 11 Y
48 40 N 6 5 40 N
etc... etc... etc... etc... etc... etc... etc...

Volume = odebrany objem zbozi (v dolarech), Sort band = §ife odebiraného sortimentu (pocet
polozek), Extranet = zda klient obchoduje prostfednictvim Internetu, Bonus pts = interni
hodnoceni aktivity klienta, Satisfy = subjektivniho hodnoceni obchodniho styku klientem,
Months = jak dlouho je klientem spole¢nosti, Losing = klient piestal obchodovat se
spolecnosti (Y=ztrata klienta, N=klient zistava).

Posledni sloupec predstavuje kritickou informaci o ztrat¢ zédkaznika. Objasnit diivod
této ztraty je cilem analyzy. Stromovy model ma za tkol vysvétlit proménnou "Losing"
pomoci ostatnich proménnych. Zapis modelu zni:

Classification tree model:
Losing ~ Volume + Sort.band + Extranet + Bonus.pts + Satisfy + Months

Vysledek v grafické podobé¢ je na Obr. 5. Na prvni pohled je alarmujici skutecnost, ze
spolec¢nost ztraci zdkazniky odebirajici nejvetsi objemy, 81.2% zdkaznikd s odbérem vétSim
nez $644.000 odchazi. Z ostatnich zédkaznikl odchazi klienti, ktefi nemaji pfistup na Internet,
obchoduji déle nez 31.5 mésicii, odebiraji maly pocet polozek (<51, specializovani klienti) a
odebiraji velké objemy (>254.5). Piekvapujici je, ze v rozhodovani klienti se nijak
neprojevila jejich subjektivni spokojenost (proménnd Satisfy), coZ asi znamena, Ze se tidi
spie ekonomickymi a pragmatickymi podminkami. Resenim v této situaci bude napiiklad
poskytnuti vyraznéjsich mnozstevnich slev pti velkych ro¢nich odbérech a poskytnuti pfistupu
do obchodniho systému spole¢nosti pies Internet zdarma, piipadné na vlastni ndklady k
tomuto ucelu vyskolit pracovniky klientl, protoze "Internetovi" zdkaznici jsou zjevné stalejsi.
Tento regresni strom tedy jednak odhali mozné pficiny problému a pomtize je fesit, a na druhé
strané skv€le umozni akvizici, planovani reklamy a vybér novych klientli, protoze umime
piedpovédét, ktery druh klienta bude pro spole¢nost vyhodny. Tuto zjednodusenou ukazku
ovSem musela predchazet analyza kvality a spolehlivosti dat, kterd musela zahrnout 1 robustni
filtry a metody, které "vy¢istily" nespolehlivé tidaje.
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Obr. 5 Regresni strom pro klasifikaci zakazniki

Priklad 4. Zastavme se na zavér u pojmu ,,robustnost metody*. Diskutované metody jsou
urceny piedevsim (ale ne pouze!) pro rozsahlé databaze a automatické zpracovani, ¢asto bez
velkého zéasahu ¢i kontroly Clovéka. Je prakticky nemozné, aby v datech nebyly chyby,
pieklepy, nesmyslné nebo chybéjici udaje a podobné. Je rovnéz nemozné kazdy tudaj
kontrolovat ¢i zkonstruovat obecny filtr, ktery databazi ,,vyc€isti* od takovych dat. Chceme-li,
aby vysledky byly smysluplné a schopné rozumné interpretace i za téchto redlnych podminek,
musime od vypocetnich metod vyzadovat robustnost. Zhruba feceno, robustnost metody
(statistické, stochastické, neuralni, nebo jiné) znamena jeji necitlivost na piitomnost chybnych
a nesmyslnych dat (pfi védomi, Ze zcela obecna definice ,,chybného* data je nemozna).
Z hlediska robustnosti se nejlépe osvédcuji moderni statistické metody. Néazorny ptiklad
robustnosti je na Obr. 6. V grafu A byla data proloZzena kiivkou (kubické parabola) pomoci
klasické (nerobustni) regresni metody nejmensich ¢tverct. V grafu B jsou #dZ data prolozena
stejnou kiivkou (kubicka parabola), jenze s pouzitim robustni metody (konkrétn¢ se jedna o
tzv. m-odhad). Diametraln¢ odlisny vysledek a podstatné piesnéjsi moznost predikce pomoci
kiivky B ma na svédomi robustnost druhé metody, kterd spravné identifikovala a ignorovala
tfi chybna data vpravo dole.

Obr. 6 Porovnani klasické (A) a robustni (B) metody proloZeni dat ki'ivkou.



Zavér. Velmi vykonné algoritmy zalozené na principech statistiky, rozeznavani, neuralnich
siti, u¢icich cykll, nelinedrni metrice a podobné, které pln¢ vyuzivaji obrovsky vypocetni
potencidl soucasnych osobnich pocitacti a pracovnich stanic nabizi fadu postupt, které mohou
z relativné neznamych a neptehlednych dat extrahovat uzite¢né informace, které mohou
svému uzivateli poskytnout rozhodujici voditko v konkurenénim prostfedi. Vtip je v tom, ze
nerozhoduje pouze jak mnoho méme dat a jak jsou tato data presna a aktualni (on-line pfistup
ke svétovym finan¢nim a komoditnim burzdm miize mit kdokoliv), ale jak u¢inn¢ a originalné
jsme schopni z téchto dat ziskat smysluplnou a spravnou informaci. Rada softwarovych firem
samoziejm¢ nabizi zaruené programy s komplikovanymi nazvy, které udajné vytesi uplné
kazdy problém. Pti podrobnéjSim pohledu Casto zjistime, ze jde o ne piili§ povedené pomérne
jednoduché implementace metod neurdlnich siti, ¢i vicerozmérné analyzy zabalené do
Htpytivého obalu®. Optimistickd ptedstava erné skiinky vyrabéjici objevy z kazdé databaze
narazi na n¢kolik predpokladl, predevSim: (1) Ze samotna data musi byt smysluplna (tj. ze
napfiiklad neobsahuji mnoho redundantnich ¢i irelevantnich informaci, pfili§ mnoho hrubych
chyb a Ze se tykaji pfedpokladaného fenoménu), (2) Ze mame alespoii hrubou predstavu co
chceme nebo miizeme v datech nalézt, (3) ze pouzijeme vhodné, robustni a spolehlivé metody
se spravné nastavenymi parametry a (4) ze uzivatel je nalezité poucen nejen o samotném
problému (ekonomické data musi analyzovat a interpretovat ekonom), ale také o vlastnostech
pouzitych metod a je schopen spravné diagnostiky a interpretace vysledkl. Pfi porovnani
riznych metod se ukazuje, ze v efektivité analyzy mirné pievazuji moderni statistické metody
(jsou obvykle stabilné¢jsi), a Ze automaticky se ucici algoritmy piedstavuji spiSe nevyhodu a
vetsi nebezpeci chybné interpretace. Pii tom je vyhodné mit na mysli tzv. princip Occamovy
hranici komplexnosti problému. Pfili§ slozité interpretace a zavery totiz vétSinou nejsou k
ni¢emu, nebot pozbyvaji obecnosti a stability feSeni, pro detaily ptestaneme vidét celky. Je
jisté, Ze nejlépe umi vysledky analyzy interpretovat uzivatel, ktery dobie rozumi piislusné
profesi a chape principy pouzitych algoritmill. Rychle rostouci fada publikovanych vysledki
svédc¢i o tom, ze se nepochybné vyplaci aplikace netrividlnich algoritmti pro analyzu dat ale
skuteény zisk neni mozny bez invence, kreativity a jisté davky zdravé skepse, kterézto
vlastnosti nelze ¢ekat od stroje.

Tipy pro datové horniky

e Bud'te adaptivni, peclivé vybirejte metody a ptizplisobujte je svym potiebam.

e Pouzivejte programové struktury, opakované iterativni vypocty, automatizujte analyzu.

e Pouzivejte efektivni metody a zptisoby uloZeni dat.

¢ Pii ndvrhu modelu vyuzivejte ptfedchozich informaci o databézi.

e Pouzivejte grafickou reprezentaci dat, modelu a vysledk, kde jen to jde.

e 70-90% dat v databazi je zbytecnych (neobsahuji uzite¢nou informaci).

e 5-30% dat v databazi je netypickych (vybocuje, kazi analyzu, je tfeba pouzivat robustni
metody).

e Databaze Casto obsahuji nesmysIné tdaje.

e Obrovska databaze vétSinou neznamend mnoho informaci.

e DM je dobry pro velké i1 pro malé databaze. I v malé databazi je uzitecna informace.

e KaZda matematicko-statistickd metoda poskytne bohuzel pro jakakoliv data néjaky
vysledek.

e Pro jednoduché databaze pouzijte jednoduchou metodu a ¢ekejte jednoduchy vysledek.

e Nepouzivejte zbytecné slozité modely tam, kde sta¢i jednoduché (Occamova bfitva).

e Nevéite rafinovanym Cernym skiiiikam do kterych nevidite.

e Az do 3-rozmérného prostoru je nejlepsim klasifika¢nim néstrojem lidské oko.

o Drzte se prirozené interpretace vysledki.

e Nikdy nevéite prvnimu vysledku.



ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining,
8/15/99 - 8/18/99, San Diego, CA, USA

Sekce:

Data Reduction & Scalability
Mining Temporal Data
Clustering Techniques
Classification Techniques

Event Detection From Time Series Data

Discovering Trends and Differences

Noticing interesting changes in behavior

Statistics and Data Mining Techniques for Lifetime Value Modeling
Generalized Additive Neural Networks

Priklady uvedené v tomto ¢lanku byly zpracovdany softwarem S-Plus a QC.Expert.
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