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ORANGE | Prakticky navod do cviceni prfedmétu Data Mining
UvoD

Predkladand ucebnice predstavuje software Orange a jeho poufZiti pfi feseni praktickych prikladd. Text je urcen
zejména studentlm pfedmétu Data Mining v magisterského programu Geoinformatika a kartografie. Text mdZou
pouzit i uZivatelé z geovédni praxe, ktefi chtéji ziskat zakladni praktické dovednosti v oblasti Data Mining
a softwaru Orange. Text je doplikem teoretickych predndsek predmétu a je smérovan jako prakticky navod do
cvi¢eni, ktery ma na prikladech ozrejmit teorii. Jen v ivodu nékterych kapitol je uveden strucny teoreticky dvod
a odkazy na literaturu, ktera lze pouzit jako vychodisko pro dalsi studium. Text ucebnice je vyuZitelny i pro
samostudium.

Praktické priklady vyuzivaji jednak data, ktera jsou instalovana se softwarem Orange a také data Casto pouzivana
pfi demonstraci Data Mining metod v fadé ucebnic jako je napf. dataset kosatct Iris. Nicméné autorka textu se
snazila zaradit do procvi¢ovani geograficka data, jako napt. data z Evropské statistické databaze Eurostat Ci
projektu Copernicus Urban Atlas, kdy oba zdroje shromazduji a poskytuji data v rdmci Evropské unie. Cilem bylo,
aby data byla oborové blizkd, aktudalni a pfinosna pro studenty oboru Geoinformatika.

V textu je fada odkazl na dalsi podplrné materidly k software Orange jako je oficialni manudl nebo videa na
YouTube. ProtoZe neustale dochazi k aktualizaci softwaru, nékteré obrazky nebo sdéleni v textu nemusi
odpovidat pravé pouzivané aktudlni verzi. Ucebni text vznikal postupné s pouzitim verze 3.24 az po verzi 3.30.
Mimo pribéiné vydavané nové verze softwaru Orange je k dispozici i fada doplrik(l. S ohledem na osnovu
predmétu ucebnice postihuje jen nékterd vybrana témata Data Miningu a nékteré dostupné doplriky ¢i widgety.
Studentlm se tak otvird prostor pro dalsi samostatné zkoumani a praci v softwaru Orange.
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Data Science a prehled metod

1 DATA SCIENCE A PREHLED METOD

Prehled zakladnich metod Data Science je zobrazen na Obr. 1 (Sayad 2020a). Zakladni déleni metod ctenafri
napomuZe v orientaci a porozuméni metodam. Nékterym vybranym metodam je vénovan tento studijni text.

Pie chart, Bar chart

Categorical

Encpding
Binfing

Numerical

Min, Max, Mean, Median, Mode }

Range, Quantiles, Variance, Standard
Deviation, Coefficient of Variati

Histogram, Box plot

Explaining

Exploration
the past

Numerical &
Numerical

‘ Bivarizte

Linear Discriminant Analysis

Logistic Regression

Similarity l _
E ) K Mearest Neighbours

Artificial Neural Network

Others
Support Vector Machine ‘
Frequency Table Decision Tree
M Muitiple Linear Regression

Others
Support Vector Machine
Agglomerative
Hierarchical
Divisive
Clustering
K-Means
Partitive
Self Organizing Map
Association
Rules

Obr. 1 Zdkladni déleni metod (zdroj Sayad S. An Introduction to Data Science,
http://www.saedsayad.com/data_mining_map.htm)



http://www.saedsayad.com/data_mining_map.htm
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2 SOFTWARE ORANGE

Kapitola obsahuje Gvodni informace jak ziskat software Orange a dale stru¢né seznameni s jeho pouzitim.

2.1 Uvodni informace o softwaru

Software Orange je vytvaren na University of Ljubljana na Faculty of Computer and Information Science ve
Slovinsku, v laboratofi bioinformatiky, ptiivodné pod vyzkumnou skupinou Biolab (Orange Data Mining 2021a).
Orange je svobodny software; lze jej Sifit a/nebo upravovat za podminek GNU General Public License zvefejnéné
Free Software Foundation.

Orange je uren pro pedagogické Ucely a vyzkum. Orange je vizudlni programovaci jazyk pro data mining a
interaktivni analyzu (Demsar et al. 2013). Prizkum a zpracovani dat se provadi v grafickém prostredi, kde se
jednotlivé kroky vytvari jako uzly postupu zpracovani, tzv. workflow.

Volné staZeni instalace softwaru je ze stranek https://orangedatamining.com.

YouTube poskytuje fadu kratkych navodd v délce 2—4 min. Tyto ndvody jsou pfimo zpracovany autorskou
vyzkumnou skupinou z univerzity ze Slovinska a jsou tak dobrym zdrojem pro rychlé seznameni se softwarem.

Jako prvni lze doporudit startujici sadu navodu:

Getting Started with Orange 01: Welcome to Orange

Getting Started with Orange 02: Data Workflows

Getting Started with Orange 03: Widgets and Channels

@ Welcome to Orange ? *

[ ry O

Newr Open Recent

) ey Go ==

Video Tutorials Get Started Examples Documentation
Show at startup Help ug improve!

Obr. 2 Uvitaci dialog, ktery obsahuje link na prvni YouTube tutoridl, pfiklady a link na dokumentaci

Aktudlni oficidlni manual je dostupny zde https://buildmedia.readthedocs.org/media/pdf/orange-visual-
programming/latest/orange-visual-programming.pdf (Orange Data Mining 2021c). Tento soubor je stile
pribézné aktualizovany a je dostupna vidy posledni platna verze.

Rozcestnik napovédy je dostupny na adrese https://orange3.readthedocs.io/projects/orange-visual-
programming/en/master/ (Orange Data Mining 2021b).

ProtoZe videa na YouTube a oficidlni manudl dostate¢né podrobné popisuje zaklady préace, zejména popis riznych
zpUsobl pripojeni dat, tento text se soustredi, po kratkém sezndmeni s rozhranim, pfimo na konkrétni operace
a priklady.

K jednotlivym pfikladlim uéebnice jsou dostupna cvi¢na data a hotova workflow. V Gvodu jednotlivych ptikladd
je vidy uveden nazev vstupnich dat a pfislusného workflow. Nékdy vice pfikladd pouZiva stejna cvicna data a
spolec¢né workflow.

Data pouzivand v této ucebnici jsou dostupna ke stazeni na webu dobesova.upol.cz/Orange.

Vstupni data priklad(l jsou umisténa v adreséri Data, hotové postupy jsou v adresafi Workflow.


https://www.youtube.com/watch?v=HXjnDIgGDuI
https://www.youtube.com/watch?v=lb-x36xqJ-E&t=14s
https://www.youtube.com/watch?v=2xS6QjnG714&t=6s
https://buildmedia.readthedocs.org/media/pdf/orange-visual-programming/latest/orange-visual-programming.pdf
https://buildmedia.readthedocs.org/media/pdf/orange-visual-programming/latest/orange-visual-programming.pdf
https://orange3.readthedocs.io/projects/orange-visual-programming/en/master/
https://orange3.readthedocs.io/projects/orange-visual-programming/en/master/

2.2 Rozhrani a zaklady prace

Software Orange _

Prace v prostredi Orange je intuitivni a rychla. Jednotlivé operace se vybiraji z panelu vlevo a pretahuji se na
kreslici plochu jako uzly (Obr. 3). Operace jsou v levém panelu sdruzeny do skupin jako je Data, Visualize, Model
atd. Skupiny jsou barevné odliseny, kdy uzly ve skupiné maji vidy stejnou barvu podle skupiny. Uzly lze také
vkladat na plochu pres pravé tlacitko mysi, kdy se otevie okno nabidky operaci, a pfes vstup Search lze zadanim
nékolika pocatecnich pismen rychle vyhledat poZzadovanou operaci (Obr. 4). Tento ¢esky manual bude operace
ve workflow oznacovat jako uzly. Originalni manual oznacuje uzly jako widgety, protoZe reprezentuji samostatné

programové kody s konkrétnim uréenim.

@' KonverzeAmenity.ows
File Edit View MWidget Options Help

Data

Visualize

e H

-

e

Model

Evaluate
Unsupervised
Image Analytics
Time Series Fie
Geo

L]l -EEE

Educational

Associate

i # T "1l @F

=

Data Table

Deta

Daa Data

Feature Constructor
Add NewAmenity

Selected Data

— Dal

O

Data Table (1)

e

Select Columns
remove Amenity

Data

=

Save Data

Obr. 3 Zdkladni rozhrani software Orange

r
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Q Eearch for widget or select from the list.

- B

Y
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T
L

B 4% =k

| Data Table

8 Select Columns
L Test & Score

= Predictions

## Linear Regression
[ns
A
E Image Embedding

Distances

-~ Logistic Regression
#: Rank
%) Import Images
o Tree

%
= PCA

Preprocess

Hierarchical Clustering

W

4

Obr. 4 Search okno pro vyhleddni uzlu (widgetu)

Postupy rfeseni ulohy budou v textu oznacovany jako workflow. Postupy se ukladaji do souboru s koncovkou ows,
napf. 3_Iris.ows. Orange pouziva jako vychozi vstupni datovy format soubory s koncovkou tab. Vyhodou je
moznost nacitat vstupni data ze souboru Microsoft Excel, CSV formatu nebo URL adresy. Uzel Data Sets
umoznuje nacist cvicna data doddvana se softwarem Orange.

Vyhodou programu je, Ze jednotlivé uzly automaticky prepocitavaji vysledky a neni tedy nutné spoustét
manualné kazdy krok nového zpracovani pfi zméné dat nebo parametrl. Vychozi volbu uzll Send/Apply
Automatically Ize odebrat a potom se nové zpracovani spousti stiskem tlacitka (napf. Obr. 6 dole).
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3 POPIS A HRUBA FILTRACE DAT

Prvni skupina operaci Data obsahuje operace na zdkladni nacteni, zobrazeni a predzpracovani dat. Prvnim
krokem zpracovani dat by mélo vidy byt zakladni seznameni se s daty a ziskani zakladnich popisnych
charakteristik. Nasledujicim krokem zpracovéni je o¢isténi dat od hrubych chyb a transformace dat (Sarmanova
2012) (Berka 2005).

3.1 Zakladni popis dat

Data lze pridat do workflow pomoci uzlu File (libovolny soubor) nebo uzlu Datasets (cvicna data Orange).
Nasledné Ize obsah dat zobrazit formou tabulky pomoci uzlu Data Table. Textovy popis uzlu Ize uzivatelsky ménit.

Priklad 1

Data 3_Jris.xIsx nebo dataset Iris.dat, workflow 3_/Iris.ows

Zakladni popis dat bude v nasledujicich kapitolach vysvétlen na datasetu lIris, ktery obsahuje udaje o velikosti
okvétnich a kalisnich listk(l (Obr. 5) pro tti druhy kosatc(: iris-setosa, iris-versicolor, iris-virginica. Soubor obsahuje
celkem 150 zdznamd, od kazdého druhu 50 jedincd. Tento dataset je i soudasti cvicnych datasetl instalace
software Orange.

Dag, Selﬁt?}gé}am
DR

Datasets Iris '.,\ 5‘# Data Table IRIS Feature Statistics

Obr. 5 Kvét kosatce s rozméry okvétnich a kalisnich listkd (vievo) (Kedro 2020) a
workflow pro zdkladni prizkum souboru 3_lIris.xlsx (vpravo)

Uzel Data Table prehledné zobrazi data (Obr. 6). Lze zaskrtnout volbu Visualize numeric values, kdy délka barevné
podtrhujici ¢ary v tabulce znazornuje relativni hodnotu cisla vici ostatnim hodnotam téhoz pole. Klikem v zahlavi
sloupce Ize setfidit data vzestupné, ¢i sestupné podle numerickych nebo kategorialnich hodnot.

Pro zpracovani v dalSim uzlu se musi vybrat fadky v tabulce. Klik vlevo nahore v rohu tabulky vybira celou tabulku.

T Data Table - O X
Info "
iri | length lwidth etal length etal width
150 instances (no missing values) " SOSEPE =nd 3 SSEPE w . 6p 2 leng o 6p i
4 features (no missing values) 44 _ ; 5‘3— 1-9 E
Discrete class with 3 values (no 45 _ — —— -— -
missing values) 45 _ ﬁ 3.0 1-.4 0-.3
No meta attributes a7 _ 5.1 3.8 1.6 0.2
— — - -
o limamose 40 2 12
varaes o lisstom 2 M L 02
Show variable labels (if present) — — - -
Visualize numeric values 51 _ ?O_ E”l— 4z =
| 2 eesiaer | & 2 s L2
Color by instance dasses — —
BN T TR TR T —
o st vesiedor 52 @ a0 E
election — - — —
S [ T TR r—
Select full rows 57 58 15 13
56 _ —— —— — —
- m “ R T
o Mewescolr G 2  fe. i
o mveriedor 1 A CRE —
o1 veielor | 2 20 T
I I
Restore Original Order 63 _ A 22 a0 J EV I
Send Automatically 65 _ L L L 15"— W
7B

Obr. 6 Zobrazeni tabulky dat pomoci uzlu Data Table



Popis a hrubd filtrace dat

Uzel Feature Statistics zobrazi pfehledné zakladni statistiky a distribuci hodnot (histogram) jednotlivych atributl
(Obr. 7). Pokud data obsahuiji i kategorii zdznamu, zde druh kosatce, tak jsou rtizné kategorie zobrazeny réznou
barvou i v grafu distribuce hodnot, sloupec Distribution. Atribut s Udajem kategorie lze vybrat volbou Histogram

— Color.

Sloupec Center pro kategorialni data zobrazi modus (nejcastéji se vyskytujici hodnotu, tedy s nejvyssi relativni
Cetnosti), v pfipadé numerickych dat je spocitana primérna hodnota.

Sloupec Dispersion pro kategoridlni data zobrazi entropii hodnot (jak moc jsou rdznorodé nebo stejnorodé
hodnoty). Pro numericka data je spocitan index disperze D. Jedna se o normalizovanou miru rozptylu distribuce

pravdépodobnosti; je to méfitko, které se pouZziva ke kvantifikaci toho, zda je soubor pozorovanych vyskytu

seskupen nebo rozptylen ve srovnani se standardnim statistickym modelem. Index disperze D se spocita jako
podil rozptylu (stfedni kvadratické odchylky) o? a prméru p dle vzorce (1).

"5 Feature Statistics - o X
Info
Name Distribution Center Dispersion Min. Max. Missing

1_iris contains 150 instances with 5
features
Attributes:
1 categorical and 4 numeric variables petal width - 120 063 o010 250 0(0%)
Class variables:
No variables

petal length 376 047 1.00 690 0(0%)
Histogram
Color: @i -

sepal width - - - - 305 0.14 2.00 440 0(0%)

— L -_— .. @
.
sepal length [ 584 014 430 7.90 0(0%)
o ||

o - - o - w%]

Send Automatically
7B

Obr. 7 Vlysledky zobrazené pomoci uzlu Feature Statistics pro dataset 3_Iris.xlsx

Pozndmka. Zkuste samostatné vysetrit dataset heart-disease, kde je nomindlIni idaj gender. Disperze
tohoto udaje (v tomto pripadé entropie) je 0,62 a Central (zde nejcastéjsi hodnota) je male. Znamend
to, Ze v datasetu previddaji muZi nad Zenami, muzd je tam 62 %.

Pridejte do workflow dalsi uzel Distributions (Obr. 8), ktery vykresli distribuci hodnot atributl v grafu, ktery se
nazyva histogram (Obr. 9). Uzel Distributions ma Cervenou barvu, na rozdil od dosud pouzitych oranzovych uzl(
ze sekce Data. Tento uzel je ze skupiny uzll Visualize uréenou pro zobrazeni dat.

\ Line Plot

Obr. 8 Uzel Feature Statistics, Distributions, Box Plot a Line Plot ve workflow
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th. Distributions - m] X

Variable

@ Iris-setosa (p=5.006, 0=0.349)
Filter...

iris 18
@ sepal length
@ sepal width
B petal length
petal width

@ Iris-versicolor (u=5.936, 0=0.511)
Iris-virginica (u=6.588, 0=0.629)

Frequency

Sort categories by frequency )
Distribution 8

Fitted distribution Normal hd

Bin width | | 025 6
Smoothing 10
[ Hide bars

Columns
Split by irls v
[ stack columns
[ show probabilities. : I l
[ show cumulative distribution

L 1 . 1
5 6 7 8
sepal length

) Apply Automatically

BB | Hi50 B-150]4s

Obr. 9 Zobrazeni dat pomoci uzlu Distributions

PFi odebrani zatrzitka Hide bars se zobrazi frekvence hodnot ve formé sloupcového grafu v intervalech hodnot

(Obr. 10). Posuvnikem Bin width se nastavi $itka intervall — bins. RozloZeni hodnot Ize porovnévat s riznymi
distribucemi pomoci vybéru pod Fitted Distribution. Na obrazku je vybrano normalni rozdéleni.

Navic |ze zobrazit i rozloZeni pravdépodobnosti pfi volbé Show probabilities. Vyzkousejte i volbu Stack columns a
Show cumulative distribution pro rlizné rozmeéry okvétnich a kalisnich listk( a sledujte rozdily v jednotlivych
druzich kosatca.

th. Distributions - ] X

Variable

Filt . @ Iris-setosa (u=5.006, 0=0.349)
iter...

iris
sepal length I
[ sepal width

O petal length 08
O petal width

@ Iris-versicolor (4=5.936, 0=0.511)
Iris-virginica (U=6.588, 0=0.629)

0.6 |

Sort categories by frequency >

Distribution 04

Fitted probability
Bin width |
Smoothing
[] Hide bars
Columns
Split by
[] stack columns
Show probabilities

[] Show cumulative distribution

Normal ~

0.25
10

‘iris v

Apply Automatically

2B B | #1500 B 115045

Prebability of 'iris' at given 'sepal length’

6 7 8
sepal length

Obr. 10 Zobrazeni rozloZeni pravdépodobnosti atributu sepal lenght pro jednotlivé druhy kosatcti



3.2 Prazkum dat pomoci krabicového grafu
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Dalsi sezndmeni s daty lIris Ize povést pomoci krabicového grafu. Uzel Box Plot zobrazi krabicovy graf celého
souboru (volba Subgroups None) nebo lze zobrazit postupné boxploty vsech atributll. Zobrazeny boxplot je
v Orange netradicné otoceny o 90°.

Krabicovy graf — boxplot znazorfiuje spocitané udaje takto:

e Modré obdélniky (krabice) reprezentuji oblast mezi prvnim (25 %) a tfetim (75 %) kvartilem. Tenké
vodorovné modré cary (vousy) reprezentuji variabilitu dat pod prvnim a nad tretim kvartilem.

e Mean, primér je tmavé modra svisl

7 vz

a cara.

svisla ¢arka uvnitf modrého obdélniku.
e  Outlier (odlehlad hodnota) je spojena teckovanou vodorovnou ¢arou, ktera navazuje na vousy.

Zménou v okné Subgroups lze z volby None na iris zobrazit srovndvaci boxplot jednoho atributu pro tfi druhy
iristl. Volbou Compare median, Compare means Ize porovnat mediany a pradmeéry, jsou vykresleny svislé Sedé

cary.

Priklad 2

it BoxPlot

Variable

iris ~
@ sepal length
@ cepal width
@ petal length v

[ order by relevance

Subaroups

None

@ iris

Display
Annotate

4.8 5.0 52

Iris-setosa: 5.0 £0.35

Iris-versicolor: 5.9 £0.51

(O No comparisan - e
(O Compare medians )
(®) Compare means

5.3 6.0 6.5 7.0

8.0

Send Automatically

7886

ANOVA: 119.265 (p=0.000)

Obr. 11 Zobrazeni krabicovych grafi pomoci uzlu Box Plot s porovndnim medidnd a prumérd

Data 3_Boxplot.xIsx, workflow 3_OdlehlaHodnota.ows

Boxplot Ize také dobre vyuZit pro rychlé zjisténi odlehlych hodnot (outliers). Vykreslete boxplot i pro nasledujici
cvi¢nd data. Zde je evidentni jedna odlehla hodnota 25. Patrné se jedna o chybu v datech.

N

Data

jE

File Box Plot
ti Box Plot - ] x
Variable
m Rozmer
Barva
6+53
[] Order by relevance to subgroups |
——— |
Subgroups | | 1
2 550 8
None
Barva
[7] Order by relevance to variable 5 10 15 20 25
Display
[v] Annotate

Obr. 12 Zjisténi odlehlé hodnoty pomoci krabicového grafu
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3.3 Detekce odlehlych hodnot

Detekce odlehlych hodnot je proces hledani instanci v souboru dat, které se lisi od ostatnich. Obecné lze detekci
odlehlych hodnot rozdélit na fizenou a nefizenou. Rizena detekce vyZaduje soubor dat s oznaéenymi instancemi,
ktery obsahuji ptiznak, zda je zaznam ,normalni“ nebo ,abnormalni“. Pfi nefizené detekci pfiznak chybi.
Pfedpoklada se, Ze vétSina instanci v neozna¢eném souboru dat je ,,normalni“, a hleda instance, které se od
»,hormalnich” datovych bodd lisi (Tan 2021).

Priklad 3
Data 3_Boxplot.xIsx, workflow 3_Outliers.ows
Ve vstupnich datech se nastavi atribut Barva na skip. Bude se zjistovat odlehla hodnota pro atribut Rozmer.

Uzel Outliers nabizi ¢tyfi metody detekce: One Class SVM, Covariance Estimator, Local Outlier Factor a Isolation
Forest. One-class SVM s nelinearnim kernelem (RBF) funguje dobfe i u negausovskych rozdéleni, zatimco
Covariance Estimator funguje pouze u dat s gausovskym rozdélenim. Jednim z efektivnich zpUsobd, jak provadét
detekci odlehlych hodnot na stfedné velkych dimenzionalnich souborech dat, je pouziti algoritmu Local Outlier
Factor. Tento algoritmus vypocita skore odrazejici stupen abnormality pozorovani. Méfi lokalni odchylku hustoty
daného datového bodu vzhledem k jeho sousedim. Dalsi metoda vhodnd pro multidimenzionalni data, je pouZiti
nahodnych lest (Isolation Forest) (Orange Data Mining 2021b). Vice o principech metod je v kapitole 6.

Vystupem z uzlu Outliers je jednak tabulka instanci, které jsou odlehlé hodnoty (outliers) a potom tabulka
instanci, které nejsou odlehlé (inliers). Pokud jsou vystupem vsechna data, je v nich ptidan novy atribut Outliers
s hodnotami Yes/No. Pro jednoducha data 3_Boxplot.xls experimentujte s nastavenim parametrd metod tak, aby
byla identifikovana instance s odlehlou hodnotou Rozmer 25.

D Data . Data Table Outliers

=g,
File Boxplot Outliers D

Data Table Inliers

i Qutliers ? *
Method
Covariance Estimator w

Ore cass SVM
[ Covariance Estimator
Local Qutlier Factor
Isolation Forest

w

[] support fraction: | 1,0 =

Apply Automatically

2B | 2220 319120

& Edit Links ? x

° Inliers N
*e .
.® Outliers D Data m

Data D

Qutliers Data Table Inliers
Clear Al Cancel

Obr. 13 Workflow s uzlem Outliers a nastaveni spojnych car v dialogu Edit Links pro specifikaci vystupu

Samostatné zjistéte odlehlé hodnoty v souboru 10_Rail_quartal EUROSTAT.xIsx, ktery obsahuje pocty
prepravenych osob na Zeleznici v Evropé z databdze EUROSTAT. Jako odlehlé hodnoty budou
identifikované pocty pasazérii v roce 2020 a 2021 v dobé pandemie nemoci covid-19.
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3.4 Rozptylovy graf a uzel Color

Uzel Scatter Plot (rozptylovy graf) zobrazuje objekty jako body v pravouhlych soufadnicich grafu. Kazdy objekt
svou pozici bodu vyjadfuje hodnotu dvou jeho vybranych popisnych atributd vynesenych na ptislusnych osach.
Scatter plot se pouziva k vySetfovani vztahu dvou proménnych.

Priklad 4

Data 3_/ris.xIsx nebo dataset Iris.dat, workflow 3_/ris.ows

Daa Data .o
&

2
Datasets Iris Ft Color Scatter Plot

Obr. 14 Workflow s uzlem Color a Scatter Plot

V dialogu uzlu Scatter Plot mGzZeme pro Axis x a Axis y vybrat libovolné dvé kombinace atribut( popisujici rozméry
kalisnich (sepal) a okvétnich (petal) listk(i. Pokud data obsahuji kategorii, zde druh kosatce, tak Ize body obarvit
podle tohoto atributu nastavenim v kolonce Color. Stiskem tlacitka Find Informative Projections se ur¢i poradi
nejlepsich skére kombinaci dvou vstupnich atribut(, které nejpresnéji urcuji druh kosatce. Pro klasifikaci kosatcl
je to petal length a petal width. Z grafu na Obr. 15 je dobre cCitelné, Ze druhy kosatcl se vyrazné odlisuji podle
petal lenght a petal width, ¢astecné podle septal width. Navic je zfejmé, Ze druh Iris-setosa ma vyrazné mensi
okvétni listky nez dalsi dva druhy kosatcli. Nékteré kvéty Iris-versicolor a Iris-virginica maji obdobné rozméry.

& Scatter Plot u}
Axes A
3
Aods x petal length
28|
Ais : @ petal with
26
Find Informative Projections
24
Atributes
22
Color: Iris
2k
Shape: (Same shape)
8 o)
Size: (Same size) o
6 Q0 O
Label (No labels) § o@o
Z 14 O_omw
7] Label only selecton and subset i O amn
" o @™ P
Symbol size:
" - . co®
Opacity: |
08
edng:
/] Jeter numeric values. a5, L
04
] show color regions
7] Show legend v 02
tris-setosa
Zoom|Select N o
~ () Iris-versicolor
k|2 Q 6} 02 Isvirginka
L
0 1 2 3 4 5 6 €
% petal length
Be | Fw0l-1- B-1150]2

Obr. 15 Rozptylovy graf pro dataset Iris

Uzel Color Ize predradit pred uzel Scatter Plot (Obr. 14), pokud chceme nastavit vlastni barvy pro znazornéni
bodl v grafu misto zakladni modré, cervené a zelené barvy. V uzlu Color Ize individualné nastavit barvu
jednotlivym druhlm kosatcd. Pro numerické veli¢iny Ize nastavit predvolenou barevnou stupnici (Obr. 16). Uzel
Color je pouzitelny v kombinaci s nékterymi dalSimi uzly v Orange.

& Color - o X

Discrete Variables

iis  lris-setosa [ Iris-versicolor | Iris-virginica

ic Veriables

sepallength NN

sepal width [

petal Iength‘ [ . Inferne -
Linear

petal width | g

~

Blue-Green-Yellow
Blue-Magenta-Yellow

Dim irai

Viridis i

Obr. 16 Nastaveni dialogu Color pro zménu prirazeni barev a barevnych stupnic
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3.5 Profilovy graf

K seznameni s daty kromé vyse zminénych uzl( Feature Statistics, Distribution, Box Plot a Scatter Plot také dobre
poslouzi i liniovy graf Line Plot, nékdy oznacovany také jako profilovy graf, ¢i graf v paralelnich osdch (Parallel
Coordinate Plot). Tento specificky graf ma na vodorovné ose X jednotlivé atributy, na svislé ose Y Ciselné hodnoty
jednotlivych atributl. Na ose Y je dobfe viditelny rozptyl hodnot. Graf umozriuje lépe porovnat hodnoty
proménnych napfi¢ datovym souborem pfi srovnatelném méfitku.

Priklad 5

Data 3_/ris.xIsx nebo dataset Iris.dat, workflow 3_/Iris.ows

< Line Plot - m] X
Display
8 ®

tes Iris-setosa
Range 7 ® Iris-versicolor
Seary Iris-virginica
[] Error bars 6

Group b

p by 5
None
iris 4

Zoom/Select

[5] [@] [&] [ !

ol

y i ; 4
Send Automatically sepal length sepal width petal length petal width

2BB | M0 B

Obr. 17 Paralelni graf Ctyr atributd datasetu Iris

Profilovy graf ukaze rozdily v klasifikacnich tfidach. Z grafu dobre vycteme, Ze druhy kosatcl se vyrazné odlisuji
podle petal lenght a petal width, ¢astecné podle septal width. Naopak kosatce nelze rozlisit Uplné dobre podle
sepal lenght. Uzel Line Plot umoZiuje zobrazit kromé linii jednotlivych instanci (volba Line) také podbarvit rozsah
volbou Range a silnou linii zdGraznit i primérné hodnoty jednotlivych atributl (volba Mean). V pfipadé, Ze data
obsahuji kategorii (zde druh irisu), Ize data podle néj obarvit vybérem ndzvu kategorie v okné Group by.

Upozornéni 1: NezdleZi na poradi atributt na ose X a dokonce zména poradi miZe vést ke vetsi
ndzornosti. Poradi sloupct je ale nutné upravit ve zdrojovych datech (nelze v ramci uzlu). Spojné cary
neznamenaji spojitost pribéhu, ale pouze spojuji hodnoty jedné instance v datech (jednoho radku).

Upozornéni 2: V pripadé velice rozdilného rozsahu hodnot jednotlivych atributi (tfreba 1 aZ 10 a 1 aZ
1000) nemusi byt profilovy graf aZ tak ndzorny, nebot méritko a rozsah svislé osy je spolecny pro
vSechny atributy. Potom je tfeba provést nejprve standardizaci dat. Naopak u datasetu Iris je rozsah
hodnot ¢tyr atributt obdobny, tedy 0,14 aZ 8 mm a je dobre viditelny rozsah hodnot vsech ctyr
atributa.

3.6 Diskretizace do intervalu

Mezi jednu z Uloh predzpracovani dat patfi prevod hodnot atributu ze spojité domény dcisel (redlnd Cisla,
resp. i prirozena nebo celd ¢isla) do diskrétnich kategorii. K tomu slouzi uzel Discretize. Pfi prevodu spojité
veli¢iny na kategorii mUZe dojit k nechténému skryti zavislosti v datech. Je proto nutna dobra znalost dat.

Priklad 6

Data 3_Boxplot.xIsx, workflow 3_DiscretCategory.ows

Ciselné hodnoty atributu Rozmer prevedeme na tii intervaly (tfi kategorie). V uzlu Discretize zvolime volbu Equal-
frequency discretization — podle stejné ¢etnosti do ruéné zvoleného poctu interval(. Zadejte ve volbé Num. of
intervals hodnotu 3. Hranice interval( ukazuje automaticky okno Settings (pro tfi intervaly jsou hranice 3,5 a 6,5).
Vysledek diskretizace je viditelny v uzlu datové tabulky Data Table (ve workflow pojmenovany Table Interval).
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Selected Data
A
Data Table Interval Save Data
N .
% Selected Data —
Data Data
) Discretize ﬂ . B

File - E
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Ti Data D
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<t Discretize ? X

Default Discretization

@ Equal-frequency discretization O Leave numeric
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O Equal-width discretization (O Remove numeric variables
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Filter... Default
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Obr. 18 Workflow a dialog uzlu Discretize s moZnostmi nastaveni intervalt

V datové tabulce je viditelné, Zze pdvodni konkrétni ¢iselné hodnoty atributu Rozmer jsou prepsany pfislusnym
intervalem hodnot (Obr. 19).

7] Table Interval
Info
. L Rozrmer Barva
20 instances {no missing values)
2 features (no missing values) 1 <35 bila
Mo target variable. 2 35-63 bila
No meta attributes 3 =65 bila
4 =285 bila
Variables 5 <35 bila
Show variable labels (if present) i ; 5336 5 ::a'
.5 - 6. E]
Visualize numeric values 5 <35 bils
Color by instance dasses 3 265 bils
P 10 265 bila
1 265 bila
Select full rows 12 <135 bila
13 <35 bila
14 35-63 bila
15 265 bila
16 3.5-6.3 bila
17 35-63 bila
18 35-635 bila
19 <35 bila
Restore Original Order 200 265 bia

Obr. 19 Vysledek operace Discretize

Pro dalSi zpracovani a analyzu je vhodnéjsi, pokud je vysledek reprezentovan kédem kategorie nebo textem. To
Ize vyresit prfidanim nového atributu s kategorii prostiednictvim uzlu Create Class. V dialogu se pomoci zadani
podminek prevede ze zdrojového atributu do nové kategorie v nové pojmenovaném atributu. Do kolonky From
column zadejte zdrojovy atribut, zde atribut Rozmer, ktery obsahuje vysledek diskretizace. Nové ti kategorie
budou mit oznacdeni ve sloupci Name hodnoty Maly, Stredni, Velky a k nim zadejte podminky podle obrazku (dalsi
kategorie se pridavaji pres tlacitko +). Nazev nového atributu se zada do kolonky Name for the new class zde
zadano Category (Obr. 20).
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Vsimnéte si sloupce vpravo #Instances, ktery informuje, kolik zdznam( odpovida pravé zadané podmince. Lze si
tak pribézné kontrolovat spravnost, zda jsou pokryty vSechny zaznamy. Celkovy pocet vstupnich a vystupnich
radkd je uveden v dolni ¢asti dialogového okna (Obr. 20).

Pozor Orange pouZiva desetinnou tecku misto cdrky. V popisném textu bude pouZivana desetinnd
Cdrka v souladu s pravidly ceského jazyka.

Create Class — O *
From column: | @ Rozmer - |
MName Substring #Instances
[Maly |2 35 | 7
stredni ||3.5 | s
|'u'e|ky (remaining instances) | 7 +13
+

Mame for the new dass: |Ca13eg-::r5'I

Match only at the beginning

D Case sensitive

Apply

2B |H20 B

Obr. 20 Nastaveni dialogu Create Class

Vysledek vytvoreni nového atributu a vyplnénych hodnot kategorii je viditelny v datové tabulce vedle pdvodni
hodnoty pfed diskretizaci (Obr. 21).

T Data Discr Category
Info

. o Category Rezmer Barva
20 instances (no missing values) )
2 features (no missing values) 1 <33 bila
Discrete dass with 3 values (no 2 3.5-63 bila
mizsing values) 3 = 6.5 bilé
Mo meta attributes 4 > 65 bila

5 <35 bila
Variables 6 <35 bila
Show variable labels {if present) 7 _ 3.5-85 bild
Visualize numeric values & <35 bila
Color by instance dasses 9 263 bila

10 Neley S > 65 bils
Selecton 11 Nellg S > 65 bils
Select full rows 12 _ <35 bila

13 Maly <35 bila
14 [Stredni35-65 bils
15 Velky 265 bilé
16 [Stredni3.5-65 bils

17 [Stredni 1 35-65 bila
18 [Stredni3.5-65 bils
19 Maly <35 bila
| Restore Original Order | |20 Welly 0 z6s bils

Obr. 21 Vysledek diskretizace s novym atributem Category a hodnotami trech kategorii
Vysledek Upravy dat Ize uloZit pomoci uzlu Save Data (vyberte format CSV nebo XLS).
Vyzkousejte i diskretizaci volbu Equal-width discretization, kterd nastavi stejnou Sitku intervalu bez

ohledu na ¢etnost hodnot. Pozor, data obsahuji odlehlou hodnotu, kterd vyznamné ovlivni Sitku
intervald. Dusledkem je mdlo instanci v posledni kategorii.
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3.7 Oprava chybnych dat a sjednoceni kategorii

V datech se muZe vyskytovat preklep v hodnoté textového atributu jako kategorie. Automatickou opravu
chybnych hodnot Ize provést pomoci uzlu Edit Domain. Tento uzel slouzi i k prejmenovani atributu.

Priklad 7
Data 3_Boxplot.xlsx, workflow 3_DiscretCategory.ows

Cvicna data 3_Boxplot.xIsx obsahuji kategorialni proménnou Barva s hodnotou bild. Data obsahuji i chybné
zapsanou hodnotu (preklep), a to slovo bila. Uzel Edit Domain obsahuje moZnost vybrat atribut v levém okné
Variables (zde Barva), zadat novy nazev atributu v kolonce Name (zde Color) a v okné Values zadat nové hodnoty,
zde tedy nahradit slovo bila za slovo bila (Obr. 22). PGvodni hodnota je nahrazena spravnou hodnotou.

Data o Data
h T

File y .
Edit Domain Data Table
1/ Edit Domain - m] *
Variables Edit
@ Rozmer Name: |Calar
B — Color
@ Sorve -~ Col Type: Categorical ~
[ ordered
Values: | bila — bild (merged)
ibila — bila (merged)
1 +|-| M
Labels: | Key Value
+|[=
Qutput table name: |37Ec-><P\c-t ‘
Reset Selected Reset Al
7B | H20DBo

Obr. 22 Nastaveni editace hodnot domény pomoci uzlu Edit Domain
3.8 Imputace hodnot

Doplnéni neboli imputace chybéjicich hodnot Ize provést pomoci uzlu Impute. Nejprve je ale nutné zjistit, kolik
zaznam{, a v kterych atributech chybi. Doplnéni chybéjicich dat se musi provadét uvazlivé, protoze se tak mizou
vyrazné pozmeénit data, jejich priimér, median nebo cetnosti jednotlivych hodnot.

PFiklad 8
Data 3_HDI_Europe.xIsx, workflow 3_Impute.ows

Cvicna data obsahuji vybrané statistické ukazatele evropskych zemi. Nékteré udaje chybi. To dobre zjistime
jednak pomoci uzlu Data Table nebo jiz zndmym uzlem Feature Statistics, kde posledni sloupec Missing
zobrazuje, kolik udaj pro dany atribut chybi, a kolik to tvofi procent. Setfidte fadky podle hodnoty sloupce
Missing. Vidime, Ze chybi jeden zaznam o poctu lékard na 100 tis. obyvatel u Lichtenstejnska, ktery se pohybuje
jinak mezi hodnotami 11,5 az 61,7. Hodnotu atributu Physicians (per 10,000 people) doplnime (Obr. 24).

| [
= | |
=
& L
Feature Statistics 2
Selected Data — &
DO, ==
&,
%
]
File % Data Table HDI Impute D
ﬁﬁ Data Table
Preprocess

Obr. 23 Workflow s uzlem Impute a Preprocess pro imputaci hodnot
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Ui Feature Statistics - O X
Histogram
Name Distribution Center Dispersion Min. Max. Missing
o Deaths due te Malria (per 100,000 pecple) 40 (100%)
HIV prevalence, adult (% ages 15-49) 04 1.56 34 (85%)
Life expectancy at age 59 (years) 2010/2013 22,082 0.097 181 25.2 2(5%)
Population Median age (years) 2013 41,042 0.064 34.3 46.2 2(5%)
o Population Ages 65 and older (millions) 2015 29035 1431 0.0 171 2(5%)
[  Public health expenditure (% of GDP) 2014 6.182 0.304 29 10.0 102%)
Physicians (per 10,000 people) 2001-2014
e — E::T:;:Jdue to Tuberculosis (per 100,000 1638 1583 o1 120 1e%
2B | H0 o

Obr. 24 Zjisténi chybéjicich hodnot pomoci uzlu Feature Statistics

Imputaci provedeme pomoci uzlu Impute. Lze zvolit jednu vychozi metodu pro viechny atributy a tu pak nastavit
¢i zménit individudinim nastavenim pro kazdy atribut v spodnim okné Individual Attribute Setting (Obr. 25).
Nejlépe je zvolit jako vychozi hodnotu Don't impute pro vSechny atributy a pak detailné nastavit kazdy atribut.
Vindividualnich volbach se vedle nazvu atributu vypisuji nastavené individualni volby (nékdy to neni vidét
z dGivodu dlouhych nazvi atributa).

Nabizi se nékolik metod imputace:

e Volba Average/Most frequent dopocita primérnou hodnotu nebo nejcastéjsi kategorii.

e  Volba Random values doplni ndhodné hodnoty.

e Volba Fixed value umoznuje zadat konkrétni hodnotu. Pokud zvolime pesimisticky odhad, tak minimalni
hodnota celého datasetu pro pocet Iékaru je 11,5. Lze také chybéjici hodnotu pouze nahradit oznacenim
kodem napt. 9999 pomoci pravé volby Fixed value.

[ Impute ? %
Default Method

(®) Don'timpute () Model-based imputer {simple tree)

() Average/Most frequent () Random values

() As a distinct value () Remove instances with unknown values

() Fixed values; numeric variables: 0,2 5, time: | 1970-01-0101:00:00
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(®) Model-bazed imputer (simple tree)
@ Mortality rates Infant (per 1,000 live b...

@ Deaths due to Malria (per1
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Obr. 25 Nastaveni imputace hodnot pomoci uzlu Impute
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e Volba Model-based imputer (simple tree) vytvori model pro predpovidani chybéjici hodnoty na zakladé
hodnot ostatnich atributd. Pro kazdy atribut je vytvoren samostatny model. Vychozi model je 1-NN (1-
nearest neighbor klasifikator), ktery prebird hodnotu z nejpodobnéjsiho zaznamu, nékdy nazyvana
imputace hot deck (Joenssen a Bankhofer 2012). Model 1-NN umi predpovédét jak chybéjici diskrétni
(kategorialni) hodnoty tak spojité hodnoty. Pro Udaj o poctu |ékard vypocitd tato metoda hodnotu 33,48.

Experimentujte s rGznymi metodami. Dopocitand data Ize nasledné uloZit uzlem Save Data (Obr. 23).
Vice operaci pfredzpracovani se nachazi v uzlu Preprocess. Je tu také moznost provést zakladni imputaci hodnot.

Volba Impute Missing Values pro imputaci zde nabizi jen tfi moZnosti: primér, ndhodné Cislo a smazani zaznamu
s chybéjicimi atributy (tato Uprava se v datech ¢asto nedoporucuje a neprovadi z divodu ztraty celych zaznamf).

V uzlu Preprocess lze nastavit nékolik réiznych tGprav dat. Upravy se pridavaji jako samostatna okna do pravého
panelu. Potom se Upravy provedou naraz v ramci jednoho uzlu (Obr. 26).

% Preprocess - O x

Preprocessors —
Impute Missing Values x

=#= Discretize Continuous Variables

o . . AverageMost frequent
¥ Continuize Discrete Variables ® o/M 5

| Impute Missing Values (O Replace with random value
Select Relevant Features O Remaove rows with missing values,

-l
7 Select Random Features

* Mormalize Features
- Randomize
# Principal Component Analysis

& CUR Matrix Decomposition

Output

Send Automatically
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Obr. 26 Moznosti imputace chybéjicich hodnot pomoci uzlu Preprocess
3.9 Normalizace a standardizace

Normalizaci a standardizaci dat je nutné provést pied dalsi analyzou dat, zejména shlukovanim.

Standardizaci redlného znaku rozumime odstranéni zavislosti jednotlivych atributd na rlaznych jednotkach
méFeni (Sarmanova 2012). To znamena, pokud jsou jednotky méfeni hodnot atribut, které popisuji jeden objekt,
rizné napf. metr, kilogram, procenta %, km?, roky, ceny, bez rozméru atd., je nutnd standardizace. Metody
zaloZené na vypoctu vzdalenosti (shlukovani), pouZité bez predchozi standardizace, by davaly vysledky zkreslené
vlivem rozdilnych jednotek. Dominantni atributy by vice ovlivnily shlukovani nez jiné, které by je ovlivnily malo.
Standardizace prepocte hodnoty atributll tak, aby byly souméritelné (Petr 2014b). Obecny termin Skdlovdni
vystihuje, Ze operace standardizace se tyka jak jednotek velicin, tak i pocatku stupnice (Meloun et al. 2012).

Normalizace odstrariuje u redlnymi atribut( zavislosti dat na velikosti objekt(. Napf. rlizny vék ditéte ma vliv na
jeho vysku, vahu a velikost chodidla. Kazdy objekt pfedstavuje vektor ur¢eny mnoZinou svych atributl. Tyto
vektory mohou mit rliznou normu. Rdzné normy mohou ovliviiovat vyhodnoceni podobnosti (shlukovani)
objektd. Normalizace zajisti, Ze vSechny objekty maji stejnou normu, nejlépe jednotkovou a tudiZ stejnou vahu
pfi analyze.

V uzlu Preprocess se v Orange nachdzi jak volby pro normalizaci, tak standardizaci dat.

Priklad 9
Data 3_EU_Transport2018.xIsx, workflow 3_Normalize.ows

Vstupni data obsahuji idaje o délce dalnic a poctu osobnich vozl v jednotlivych statech Evropy v roce 2018
z databaze Eurostat (Eurostat 2021). Méfici jednotky dat jsou tedy rizné. Délka délnic je méfena v kilometrech a
podty vozl v kusech. Proto se provadi standardizace. Data nejprve prozkoumejte pomoci uzl(, které jiz znate
(Data Table, Boxplot, Scatter Plot). V Evropé jsou zemé s vysokou hodnotou délky dalnic (Némecko, Spanélsko) a
naopak jsou zemé s malym poétem osobnich automobil( (Chorvatsko, Kypr). Zajimavé je Lichtenstejnsko, které
ma malou délku délnic, a naopak velky pocet automobilll. To je viditelné na rozptylovém grafu na Obr. 27.
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Obr. 27 Scatter Plot vstupnich dat o dopravé z databdze Eurostat

V uzlu Preprocess zvolte Normalize Features a déle vyberte volbu Standardize (Obr. 28). Pfepocitand data
zobrazte pomoci uzlu Data Table (Obr. 29). Data maji po standardizaci stfedni hodnotu rovnu nula.
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Obr. 29 Vysledek standardizace
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Ddle vyzkouSejte v novém uzlu Preprocess volbu Normalize to interval [-1, 1]. Data jsou prepocitana do
avizovaného intervalu (Obr. 30). Dobrou zpravou je, Ze uzly pro shlukovani k-Means a Hierarchical clustering,
které budou popisovany v nasledujicich kapitolach, pfimo nabizeji volbu normalizace dat v ramci uzlu a neni tfreba
data upravovat pred shlukovanim témito metodami.

% Preprocess MORM —

Preprocessors -
Mormalize Features

=f« Discretize Continuous Variables O P
.. . . Standardize to p=0, o2=1
##®= Continuize Discrete Variables e
—

1 Impute Missing Values O Center to u=0

(& Select Relevant Features () Scale to g2=1

¥ Select Random Features (®) Mormalize to interval [-1, 1]
- Mormalize Features () Mormalize to interval [0, 1]
% Randomize

Obr. 30 Normalizace dat do intervalu [-1, 1]

Normalizaci a standardizaci vyzkousejte jesté jednou na souboru 3_Deti.xlsx.

3.10 Dichtomizace atributt

Dichotomizace prevadi vicehodnotova kategoridlni data na vice atributl logického datového typu, tzv. dummy
proménné.

Priklad 10
Data 3_ElektrickeVedeni.xlsx, workflow 3_Dichotom.ows

Zdrojova data obsahuji délku a typ jednotlivych vedeni elektrického proudu. Jsou rozliseny tti kategorie nn-nizké

napéti, vn-vysoké napéti a vvn-velmi vysoké napéti v atributu Napeti (Obr. 31). Dichotomizaci provedeme pomoci
uzlu Continuize.

™ Data Table
Variables Mapeti Delka
Show variable labels (if present) 1 wn 5
Visualize numeric values 7 wn 3
Color by instance dasses 3 4
]
Selection 4 wn
1
Select full rows i nn
& wn 7
7 nn 3
g nn ]

Obr. 31 Cdst zdrojovych dat elektrického vedeni s kategorii Napeti

V prvni levé sekci uzlu Continuize (Obr. 32) pro kategoriadlni data vybereme volbu One attribute per value.

Jeden vstupni atribut Napeti je preveden na tfi nové atributy s nazvy podle hodnot plvodnich Napeti=nn,
Napeti=vn a Napeti=vvn. Uzel automaticky identifikuje pocet kategoridlnich hodnot a prida pfislusny pocet
novych atribut(, kdy zaroven plvodni atribut odebere. Vysledek se zobrazi v uzlu Data Table a uloZi pomoci uzlu
Save Data.

Prostredni sekce uzlu Continuize slouzi pro zménu numerickych hodnot. V tomto pfikladu ji nevyuzijeme, bude
ponechana vychozi hodnota Leave them as they are. Obdobné bude ponechana beze zmény sekce Categorical
Outcome(s) s nastavenim Leave it as it is (Obr. 32).
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Obr. 32 Workflow pro dichotomizaci s uzlem Continuize
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Obr. 33 Vysledek dichtomizace

Priklad 11

V pripadé, ze existuji jen dvé kategorie, tak se nevytvari dva nové atributy, ale automaticky jen jeden. Vyzkousejte
samostatné na datech 4_Houses.xlIsx s volbou Ignore multinominal attributes a sledujte vysledek dichotomizace
atributu Water_Distance (Obr. 34).

ID_H Water_Distance ID_House Water_Distance=short
1 leng 1 1 0
2 2 short 2 2 1
3 3 leng 3 3 0
4 4 short 4 4 1
5 5 short 5 5 1
6 6 short ] ] 1
7 7 long 7 7 0
2 8 short & 8 |

Obr. 34 Vstupni data (vlevo) a vysledek dichotomizace atributu, kde jsou pouze dvé vstupni kategorie (vpravo)
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‘ Vsimnéte si, Ze uzel Continuize nabizi dalsi uZitecné volby (vcetné vyse probirané standardizace a
| normalizace). Volba Treat as ordinal nahradi textové kategorie Ciselnym kédem. Vyzkousejte
samostatné.

3.11 Smazani nevyznamnych atributl

Uzel Purge Domain umozni smazat vybrané atributy podle zadanych pozadavkl. Nékdy je uZite¢né data odistit
od nevyznamnych atributl nebo zaznamd. Zejména u obsahlych dat je |épe to provést automatizované nez
ruéné.

PoZadavky na smazani atribut(i se nastavuji v sekci Features, pozadavky na smazani kategoridlnich atribut( se
nastavuji v sekci Classes. Treti sekce nastavuje mazani atributl, které jsou oznaceny jako meta. Statistiku

s poctem dotcenych atributl okamZzité ukazuje spodni ¢ast Statistics (Obr. 35).
Samostatné prozkoumejte moznosti. Zajimavé tipy obsahuje Blog Orange (Pretnar 2016b):

https://orangedatamining.com/blog/2016/01/29/tips-and-tricks-for-data-preparation/
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Obr. 35 Smazdni atributt pomoci Purge Domain
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4 KORELACE A REDUKCE DIMENZIONALITY

Analyza hlavnich komponent redukuje pocet vstupnich atributl, pokud spolu silné koreluji. Nasledné je nahradi
novymi popisnymi atributy, které jsou linedrni kombinaci vstupnich atributll. Nové atributy jsou nazyvény
hlavnimi komponentami. Nejprve je tedy dobré zjistit, zda existuje korelace atributd.

4.1 Korelace

Priklad 12
Data 3_/ris.xIsx, workflow 4_PCA_Iris.ows

Korelace se vysSetfuje pomoci uzlu Correlations. V zahlavi dialogu se vybira typ korelace: Pearson (vychozi volba)
nebo Spearman. Spearman(v korelaéni koeficient pocitd korelaci pro poradova data.

V druhé volbé je mozné pouze vybrat jeden urcity atribut nebo ponechat zobrazit vsechny kombinace atribut(
s vypoctenou korelaci. Udaj Filter slouzi k vybéru korelaci vysgich nez zadany limit (napt. 0,8). Tabulka ukaze po
dvojicich Pearsonovy korela¢ni koeficienty vsech Ctyr vstupnich atributl popisujici kvéty kosatct (Obr. 36).

Ve vysledku je Sest hodnot korelaci (odpovida Sesti kombinacim). Zelenou ¢arou jsou znazornény kladné korelace
a modrou zaporné korelace. Hodnoty korelaci jsou sefazeny od nejvétsi kladné hodnoty po nejmensi zapornou
hodnotu. Zde je evidentni, Ze petal length a petal width maji vysokou korelaci 0,963, tzv. vysvétluji stejnou
skrytou (latentni) proménnou a to druh kosatce.

Hodnoty korelaci Ize zobrazit v tabulce Data Table, ktery je pfipojen za uzel Correlations a ulozit pomoci uzlu Save
Data. Sloupec FDR zobrazuje hodnotu false discovery rate.
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Obr. 36 Workflow, vysledné korelace jednotlivych atributi a nastaveni signali v dialogu Edit Links mezi uzly
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4.2 PCA - analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (PCA Principal Component Analysis) patfi jak do faze predptipravy dat, tak ji Ize
pouZit jako jednu z analytickych metod (Sarmanova 2012). PCA odstrariuje vzajemnou zavislost vstupnich
atribut a nahrazuje je novymi atributy oznacovanymi jako hlavni komponenty PC1, PC2, PC3 atd. Nové hlavni
komponenty jsou navzajem nekorelované (nebo minimalné korelované) a odhaluji latentni neméfitelné
proménné. Metoda tedy provadi redukci dimenzi, kdy pocet pdvodnich vstupnich atributl (charakteristik) je
podstatné sniZzen na nizsi pocet novych atributl (komponent), ktery dostatecné popisuje objekty. Je snaha na
zavér najit vhodné a vystizné pojmenovani pro tyto nové komponenty podle pfispévku plvodnich atributd.
DuleZité je vystihnout a interpretovat nové komponenty a urcit o éem vlastné vypovidaji.

Priklad 13

Data 3_/ris.xIsx, workflow 4_PCA_Iris.ows

Workflow obsahuje nejprve uzly pro zdkladni inspekci vstupnich dat — Data Table, Box Plot, Scatter Plot a
Correlations (Obr. 37). Modry uzel PCA slouZi k transformaci vstupnich atributd do novych popisnych atribut —
hlavnich komponent. Uzel se nachazi v modré sekci uzlli Unsupervised (uceni bez ucitele). Analyza hlavnich
komponent mlze nasledné pomoci identifikovat v novych komponentach shluky.
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Obr. 37 Workflow s transformaci pomoci metody PCA

Modry uzel PCA ukazZe Cattellv indexovy graf Upati vlastnich cisel (neboli sutinovy graf), kde Ize interaktivné
posouvat svislou ¢ernou ¢arou a nastavit tak pocet zvolenych hlavnich komponent (Obr. 38). Pocet Ize nastavit i
Ciselné v kolonce Components. UrCeni poctu komponent je provazano s udajem Variance covered (pokryti
rozptylu). Pfi zvySovani procent pokryti se automaticky bude zvySovat pocet komponent, naopak pfi snizovani
pokryti se bude pocet komponent automaticky snizovat. Vlastni Cisla slouzi k uréeni poctu ,,vyuzitelnych hlavnich
komponent, jez se zvoli v analyze k dalSimu uzivani. Procento a kumulativni procento popisuje proménlivost
v plvodnich atributech, popsanou doty¢énou hlavni komponentou (Meloun et al. 2012).

Vstupni data jsou automaticky pred transformaci normalizovana diky zatrzitku Normalize data (Obr. 38).



ORANGE | Prakticky ndvod do cviceni pfedmétu Data Mining

¥ PCA

Components Selection

Components:

Variance covered:

Options

MNormalize data

Show only first

Apply automatically

e &

Proportion of ¥ariance

Apply

[

Principal Components

Obr. 38 Sutinovy graf vlastnich Cisel (scree plot)

Cervena &ara je sutinovy (scree) graf vlastnich &isel. Na ose X je vynesen ¢iselny index vlastniho ¢isla. Osa Y
ukazuje, jakou ¢ast rozptylu (procent) vysvétluje, které vlastni Cislo (pozor neni to pfimo hodnota vlastniho Cisla).

Pomoci grafu Ize urdit Upati, kde se vyrazné méni smér prudce klesajici kfivky. Pfi zvaZeni co nejvyssiho pokryti
Ize rozhodnout o dostacujicim poctu vyslednych hlavnich komponent.

Zelena cara ukazuje kumulativni rozptyl, ktery pokryvaji komponenty v souc¢tu. Maximum je 1, tzn. 100 %.

Pro data kosatcU postacuji dvé komponenty (vysvétluji 95,8 % rozptylu), tfi komponenty vysvétluji 99,5 %.

Transformované nové souradnice (komponenty) jednotlivych instanci kosatcli zobrazuje dalsi uzel Data Table

vy

(Obr. 39), ktery je napojen na uzel PCA. Tabulka obsahuje plivodni i nova data. Rozsifend data uloZime uzlem
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Obr. 39 Prepocitané nové popisné atributy PC1 a PC2 metodou PCA pro kvéty kosatcti

Rozptylovy graf Scatter Plot, ktery je pfipojen za uzel PCA, zobrazi objekty v soutradnicich novych komponent PC1
a PC2. Stfed souradnic 0, O je uprostred grafu. V grafu jsou viditelné tfi shluky jedincd (Obr. 40). Zobrazeni shlukd
Ize povaZovat za analyticky vystup PCA.
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Obr. 40 Rozptylovy graf v souradnicich hlavnich komponent PC1 a PC2

Box Plot pro nové souradnice PC1 a PC2 (Obr. 41) ukazuje, Ze prvni komponenta PC1 velice dobfe rozlisuje
jednotlivé druhy kosatcU. V pfipadé komponenty PC2 je prekryv krabic vétsi.
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— |
-2,33995 -2.2053 -2.13337
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|

— =
0.156541 0.435257 0.873537

Iris-virginica: 1.72807 +0.5674
|

I ]
1.32919 1.74512 2.01616

ANCOVA: 1043, 160 (p=0.000)

Obr. 41 Box Ploty nové souradnice PC1 podle druhu kosatce

Pokud by plvodni data a hodnoty novych komponent nebyly viditelné ve vysledné tabulce u jednotlivych instanci
(u starsich verzi Orange), Ize spojit tabulky pomoci uzlu Merge. Vysledek je pak viditelny v nasledujicim uzlu Data

Table.
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File: Iris Merge Data Data Table Merged Correlations Data Table Correlation
Original + PCA PCA_OriginData PCA a Origin Data

Obr. 42 Spojeni origindlnich a transformovanych dat do jedné tabulky uzlem Merge

iris PC1 PC2 sepal length sepal width petal length petal width
4 _ ;2.55783 -0.453816 44 3.2 13 0.2
44 _ -1.96428 0.497332 5.0 3.5 1.6 0.6
— A — - A
45 _ ;213337 117143 3.1 3.8 18 0.4
46 _ ;207536 -0.691917 4.8 3.0 14 0.3
a7 _ ;2.38126 1.15063 5.1 3.8 16 0.2
48 _ -2.39819 -0.362391 4.6 3.2 14 0.2
- e —— - — - -
49 _ ;222678 1.02548 3.3 3.7 L3 0.2
50 _ -2.20593 0.0322378 3.0 3.3 14 0.2
51 1.10399 0.863112 7.0 32 4.7 14
52 0.732481 0.598636 6.4 3.2 4.5 15
53 _ 1.24211 0.614822 6.9 EAl 4.9 L3
54 _ 0.397307 L73817 5.5 3 4.0 13
55 _ 1.07259 -0.211758 6.3 2.8 4.6 15
56 _ 0.384458 -0.591062 5.7 2.8 4.5 13

Obr. 43 Vysledek spojeni pivodnich atributi a novych komponent do jedné tabulky

Jak koreluji nové komponenty PC1 a PC2 s plivodnimi atributy Ize spocitat pomoci uzlu Correlation, ktery
nasleduje za tabulkou spojenych dat uzlem Merge. Korelace ukazuiji, jak prispivaji plvodni jednotlivé atributy do
novych komponent. Vysoka kladna korelace znamena vysoky prispévek, korelace kolem nuly ma maly podil na
hodnoté nové komponenty a zaporna korelace pfispiva negativné k hodnoté nové komponenty. Do komponenty
PC1 prispiva nejvice atribut petal length, do komponenty PC2 pfispiva nejvice atribut sepal width (Obr. 44).

Vypocet nulové hodnoty korelace mezi PC1 a PC2 jen potvrzuje myslenku PCA, a to nahrazeni plvodnich
korelovanych atributli novymi atributy PC1 a PC2, které nekoreluji. Vypocet korelaci pfi vyhodnoceni nahrazuje

vvs

graf komponentnich zatézi, ktery v Orange neni pfimo mozné vykreslit.

#% Correlations PCA_OriginData — O ¢ Correlations PCA_OriginData — O b4
Pearson correlation Pearson correlation d
@ rc1 M ecz i
|Filter ... |Fitter ...

1 +0.g92 pCl petal length 1 +0.888 pc2 sepal width

2 +0.965 PC1 petal width 2 +0337 pC2 sepal length

1 +0.891 pC1 sepal length 3 +0.063 pC2 petal width

4 0488 PC1 sepal width 4 +0.020 PC2 petal length

5 -0.000 PCT PC2 5 -0.000 PC1 pC2

Obr. 44 Korelace puvodnich atributt a novych komponent PC1 (vlevo) a PC2 (vpravo)

Pomoci uzlu Feature Statistics zkontrolujte, Ze primérna hodnota PC1 a PC2 je témér nula (sloupec Center, kde

s ovs

je velice malé ¢islo, Obr. 45). Pti porovnani sloupce Min. a Max. je viditelné vétsi rozsah minima a maxima u prvni
komponenty PC1 neZ u komponenty PC2, coZ odpovidd tvrzeni, Ze prvni komponenta postihuje nejvétsi rozptyl.
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" Feature Statistics - O >
Histogram -
Name Distribution Center Dispersion Min. Max. Missing 2
Color: iris ~
PC2 ] l || -8.05282e-16 o -2.65806 272237 0(0%)
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P — @ rcl _ 75731216 = 277817 330914 0(0%)
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2B | 150 3150

Obr. 45 Statisticky popis novych komponent PC1 a PC2

Video navod na YouTube: Getting Started with Orange 09: Principal Component Analysis

4.3 Korespondencni analyza

Dalsi metoda k redukci vstupnich dimenzi je korespondencni analyza (CA Correspondence Analysis). Je podobna
metodé hlavnich komponent (PCA), ale provadi na rozdil od PCA linedrni transformaci kategoridlnich
(diskrétnich) hodnot. PCA naopak pracuje se spojitymi daty. Korespondencni analyza resi obdobny problém jako
metoda hlavnich komponent, ve které jsou zavislosti pavodnich spojitych proménnych vysvétlovany pomoci
mensiho poctu latentnich komponent. V korespondencni analyze sledujeme vztahy mezi jednotlivymi
kategoriemi vice kategorialnich proménnych. Vysledkem analyzy je tzv. korespondencni mapa predstavujici osy
nového redukovaného souradného systému, ve kterém jsou graficky zobrazeny jednotlivé kategorie proménnych
(Janousova et al. 2020a).

Korespondencni analyza redukuje dimenzionalitu hledanim vlastnich vektori asociacni matice. Podobné jako
u dalSich ordinacnich metod je i v ptipadé korespondencni analyzy snaha ziskat ordinacni osy v klesajicim stupni
dlleZitosti tak, aby se hlavni informace obsazena v tabulce dala shrnout do podprostoru s co mozna nejmensim
poctem dimenzi.

Priklad 14

Data 4_Houses.xIsx, workflow 4_CorrespondenceAnal_Houses.ows

Dvacet doml je popsano polohou vici vodé Water_Distance (short, long), zda stoji u tiché ¢i hlu¢né silnice Road
(noisy, silent), zda stoji na svahu i na roviné Relief (slope, plain) a posledni Gdaj je o Urovni ceny domu Price (low,

medium, high).

™ Data Table - O X
Info ’ ) )
ID_House Water_Distance Road Relief Price ~
20 instances (no missing data) i .
4 features 1 noisy_road plain low
No target variable. 2 short silent_road slope medium
1 meta attribute
3 silent_road plain high
flapalies 4 short noisy_road plain low
Show variable labels (if present) 5 short noisy_road plain low
[ visualize numeric values 6 short noisy_road plain low
Color by instance classes 7 noisy_road plain high
8 short noisy_road plain medium
Selection . )
9 9 long silent_road slope high
Select full rows . .
10 10 long silent_road slope high
11 11 long silent_road slope high
Restore Original Order 12 12 long silent_road slope medium
Tl Al 13 13 long noisy_road slope low v
2 B | 2120 B 2020

Obr. 46 Vstupni data popisujici polohu a cenu domii

Vstupni kategoridlni proménné Ize usporadat do kontingencni tabulky. Ukazka kontingencni tabulky pro data
o domech je na Obr. 47. Z tabulky vidime, Ze nejvice 5 dom{ ma nizkou cenu, je blizko vody a je pobliz hlu¢né


https://www.youtube.com/watch?v=OmaAC8a52YI

ORANGE | Prakticky ndvod do cviceni pfedmétu Data Mining

silnice. Dédle 3 domy maiji vysokou cenu, jsou daleko od vody a nejsou u hluéné silnice. Ostatni pocty vyskytl
domd se pohybuji v hodnotach 0, 1 a 2.

Pocet podle ceny

Relief plain slope

Road silent noisy silent noisy
Watter_Distance long | short | long short long short long short
Price=high 2 1 3 2

Price=low 1 5 1
Price=medium 1 1 1 1 1

Obr. 47 Kontingenéni tabulka zobrazujici ¢etnosti domi podle charakteristik

Korespondencni analyza je pfinosnd zejména pfi zpracovavani rozsahlych kontingencnich tabulek (velky pocet
atributd a velky pocet kategorii), kdy je grafické zobrazeni formou korespondenc¢ni mapy prehlednéjsi nez Ciselné
vystupy. Jde hlavné o popisnou a prizkumnou metodu, jejiz soucdsti neni testovani statistické vyznamnosti
ziskanych model( (Janousova et al. 2020b).

Modry uzel Correspondence Analysis je ze skupiny Unsupervised stejné jako uzel PCA. Uzel zobrazi vysledek
analyzy ve formé korespondencni mapy, kdy atributy jsou odliSeny barvou. Rlzné hodnoty téhozZ atributu maji
stejnou barvu (Obr. 49).

g Eﬁ
qQ
D Data Table

File Houses w *w | Coordinates — Data @
"

Correspondence Data Table - position
Analysis of variables in
correspondence map

ered

Obr. 48 Workflow s uzlem korespondenéni analyzy
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Obr. 49 Korespondencni analyza s korespondencni mapou pro domy
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Korespondencni mapa ukazuje, Ze bod Price = medium je umistén dole a nemd vyznamny vztah k dalSim
veli¢éinam. V korespondencni mapé se vytvorily dvé oblasti souvisejicich hodnot. Jedna je vlevo a druha je vpravo
(Obr. 49).

V levé Casti korespondenéni mapy jsou domy s vysokou cenou Price=high a je evidentni, Ze jsou daleko od vody,
udaj Water_distance=Ilong (dim je patrné mimo zdplavovou zdnu). Navic je v levé ¢asti i malo ticha silnice
silent_road a poloha na svahu slope. VSechny tyto Udaje tedy spolu souvisi.

V pravé casti korespondencni mapy jsou blizko sebe domy s nizkou cenou Price=low a hlu¢nou silnici noisy_road.
To znamen3, Ze blizkost hlu¢né silnice snizuje cenu domu. Je patrna i souvislost s polohou na roviné plain. Urcity
vliv na nizkou cenu domu ma patrné to, Ze je blizko vody Water_distance=short.

V dolni casti dialogu je Udaj o prispévku k inerci Contribution to Inertia. Geometricky vyjadfuje inerce stupen
rozptyleni bod( ve vicerozmérném prostoru a mlzZeme ji chapat jako analogii rozptylu zndmému ze statistického
modelovani.

Pozice proménnych v novych soufadnicich Componentl, Component2, Component3, ... z koresponden¢ni mapy
zobrazime pomoci nasledujiciho uzlu Data Table (Obr. 50) ve workflow. Vysledek lIze uloZit obvyklym zplGsobem
pomoci uzlu Save Data.

[T Data Table - position of variables in correspondence map — O Lt
Info
) L Variable Value Component 1 Component 2 Component 3
9 instances (no missing data)
g features 1 Water Distance  long -0.4%9617 0.201532 0.0549992
Mo target variable.
2 meta atiributes 2 Water Distance  short 0.749425 -0.302298 -0.0824989
3 Road noisy_road 0.416068 0.190026 0.185051
Variables 4 Road silent_road -0.624101 -0.285039 -0.277576
Show variable labels (if present) 5 Relief plain 0.506135 0.04229 -0.236024
Visualize numeric values § Relicf slope -0.61861 -0.0516877 0.288474
Color by instance dasses 7 Price high -0.685213 0331333 -0.18602
Selection 3 Price [t 0.84987 0.256537 0.0839087
: ; -0.093477 -0.889285 0.18016
Select full rows § Price medium
Restore Criginal Order
Send Automatically < >
2B |[H B

Obr. 50 Pozice proménnych v novych komponentdch zjisténych korespondencni analyzou

Upozornéni

V korespondencni mapé se muZou interpretovat vzdalenosti mezi fadkovymi kategoriemi a vzdalenosti mezi
sloupcovymi kategoriemi, ne ovSsem vzdalenosti mezi radkovymi body a sloupcovymi body. Lze ale interpretovat
relativni pozici bodu z jedné sady s ohledem ke vSem bodlim druhé sady. Pro korespondenéni mapu obecné plati,
Ze:
e  blizkost dvou radkl (sloupct) znaci podobny profil v téchto dvou radcich (pojmem profil oznacujeme
distribuci podminéné cetnosti);
e pokud jsou od sebe radky ci sloupce vzdaleny, jejich profil je znacné odlisny;
e  blizkost urcitého radku a urcitého sloupce znamena, Ze tento radek ma dllezitou vahu v daném sloupci;
e pokud jsou od sebe urcity radek a sloupec daleko, nejsou v daném sloupci témér zadnd pozorovani,
kterd prislusi danému radku
e body pobliz stfedu ordinacniho diagramu nemaji vyrazny profil; stfed ordinacniho diagramu je tézistém
bod( jak fadkovych, tak sloupcovych kategorii (Janousova et al. 2020a).
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Pfiklad 15
Data Titanic.tab, workflow 4_CorrespondenceAnal_Titanic.ows

Ze cvitnych dat Orange lze pro korespondenéni analyzu pouZit dataset Titanic (Dawson 1995). Tento dataset
obsahuje Udaje o cestujicich na zaocednské lodi Titanic. Kromé Udaje, zda se zachranili a prezili ztroskotani lodi —
atribut survived (yes, no), data obsahuji Udaje o pohlavi sex (male, female), véku age (adult, child), cestovni tridé
status (first class, second class, third clas a crew).

Z korespondencéni mapy na Obr. 51 je patrné v pravé Casti, Ze se zachranily (yes) prevazné Zeny (female). Déle se
zachranili cestujici prvni a druhé tfidy (first, second). Naopak v levé ¢asti maji k sobé blizko kategorie, kdy neprezili
muZi (no, male) a lidé z posadky (crew). Dospéli adult se nachazi témér ve stfedu 0,0 novych komponent. Tento

bod pobliz stfedu diagramu nema vyrazny profil; stfed diagramu je tézistém bodu jak Fadkovych, tak sloupcovych
kategorii.

Pfispévek k inerci prvni a druhé komponenty zde neni tak vysoky jako v pfedchozim pfikladu domd.
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Variables o 1.8
Filter... 16 o
status 14
age 1.2
sex = 1
&
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T 04
Axes 5
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X1 v 8 oL o
Y: |2 ~ 0.2
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Axis 1: 44.91 o.s
Axis 2: 21.10 v o | )
-0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Send Automatically A Component 1 (44.9%)
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Obr. 51 Korespondencni mapa pro dataset Titanic

‘ Pri interpretaci korespondencni mapy je tfeba dobre sledovat méfitka jednotlivych os X a Y, kterd
‘ muZou mit odlisSny rozsah a méritko, a to mize mit vliv na vyhodnoceni blizkosti kategorii.



5 SHLUKOVANI

Shlukovani je typ analyzy, ktery hledad podobné vicerozmérné objekty, které nasledné vytvari shluky podobnych
objektd (Lukasova a Sarmanova 1985). Shlukovani se hodi zejména tam, kde objekty projevuji pfirozenou
tendenci se seskupovat (Meloun et al. 2012). Shlukovani patfi do skupiny uceni bez ucitele (unsupervised
learning). Pro shluky se nasledné stanovuji kritéria a pravidla, podle nichz je mozné nasledné novy objekt pfiradit
k existujicimu shluku a zaradit jej tak do odpovidajici kategorie (tfidy, segmentu) .

Pro metody uéeni bez ucitele je v Orange skupina uzl( oznacena Unsupervised.

:?:'.,' Unsupervised
@ =.! g i
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. X Distance .
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Obr. 52 Sekce Unsupervised v Orange
5.1 Jaccardtiv koeficient asociace

Na zakladé bindarni pfiznakl zjistuje Jaccardlv koeficient asociace objektd (Petr 2014b). Koeficient je zjistovan
vzdy pro dvojice objektd Oia Oj, které jsou popsané m atributy s binarnimi hodnotami. Kontingenéni tabulku
mUlZeme pouZit jako nejjednodussi postup pro vyhodnoceni vztahu mezi dvéma objekty. Jednotlivé hodnoty
kontingencni tabulky odpovidaji cetnostem kombinaci hodnot v datech. Nejprve se vypocitaji kumulované pocty
shodnych (a), neshodnych (b, c) a negativné shodnych znak (d) pro dva objekty ve formé ctyrpolni tabulky. PoCty
se nasledné dosadi do vzorce pro vypocet Jaccardova koeficientu asociace A, (1). Cim vy$§i je hodnota koeficientu,
tim jsou si dva objekty podobnéjsi, naopak ¢im je nizsi, tim jsou si nepodobnéjsi. Ve vzorci pro vypocet Jaccardova
koeficientu asociace se nebere v Gvahu pocet negativnich shod d.

Tabulkal: Ctyrpolni tabulka pro vypocet podobnosti dvou objektii O;a O;

0i/ Oj 1 0
1 a b r
0 c d s
k I m
a
A,(0;,0) = P (2)

JaccardlQv koeficient lze nasledné pouZit pro vypocCet vzdalenosti dvou objektl. Vzdalenost vyjadfuje
nepodobnost (dissimilarity) dvou objektl. Vzddlenost D; se vypocita odectenim Jaccardova koeficientu od
hodnoty 1, vyjadfeno vzorcem (2). Potom mensi hodnota vzdalenosti znamend vétsi podobnost objektd, a
naopak vétsi hodnota vzdalenosti znamena nepodobnost objektd.
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Priklad 16
Data 5_CabinetJaccard.xlsx, workflow 5_JaccardCabinet.ows

Data obsahuji popis péti réiznych sk¥ifiovych sestav do obyvaku zobrazenych na Obr. 53 (Sarmanova, 2012).

@ @
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Jilajalue
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Obr. 53 SkFitiové sestavy jako vstupni objekty pro zjisténi podobnosti (Sarmanova 2012)

Data obsahuji informace, zda skfiriova sestava obsahuje nebo neobsahuje 0/1 dany typ skfitiky (binarni data).
Sestava se mlzZe skladat z téchto deseti skfinék: dolni, horni, $atni, zasuvky, televize, knihovna, pradelnik,
pribornik, porada¢, zavés. Kazda skiifiova sestava je popsana 10 atributy. Porovnava se pét rdiznych sestav. Ukol
je nalézt nejpodobnéjsi dvojice skrinovych sestav.

T Data Table _ C
Info
) o cabinet  dolni  hori  Satni zdsuvky televize knihowvna pradelnik piibernik pofadac  zdwés
5instances {no missing data) ]
10 features 101 1 1 0 1 1 0 1 0
Mo target variable.
1meta attribute 2 02 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0
3 03 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1
Variables 4 04 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1
Show variable labels (if present) 5 05 1 0 0 1 1 0 1 1 0 ]
[ visualize numeric values

Obr. 54 Vstupni popisnd data péti skrifiovych sestav

Ve workflow v uzlu Distances vybereme volbu Distance Metric Jaccard. Vysledné Jaccardovy koeficienty nejsou
zobrazeny pfimo, ale jsou automaticky napocitany a odecteny od hodnoty 1 jako nepodobnosti podle vzorce (3).
Vzdalenosti je mozné vidét v uzlu Distance Matrix, ktery je pfipojen za uzel Distances. Uzel Distance Matrix
zobrazuje primo ciselné hodnoty koeficientll nepodobnosti (vzdalenosti) s odstupfiovanou sytosti zelené barvy.
Alternativné lIze zobrazit matici koeficient( v grafické formé pomoci uzlu Distance Map. Lze volit rlizné barevné
stupnice. V pripadé Sedé stupnice sytéjsi barva znazornuje vyssi hodnotu podobnosti.
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Obr. 55 Workflow a nastaveni metriky v uzlu Distances pro vzddlenost
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Obr. 56 Matice vzddlenosti jako vysledek nepodobnosti podle Jaccardova koeficientu

Nejnizsi hodnota vzdalenosti (tj. podobnosti) 0,333 je mezi skfinovou sestavou O1 a 05, a tudiz jsou si
nejpodobnéjsi. Dalsi hodné podobnou dvojici jsou sestavy O3 A 04 s hodnotou 0,571. Nejméné podobna si je
sestava 01 a 03, kde je vzdalenost 0,889. Vzdalenosti Ize také zobrazit uzlem Distance Map.
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Obr. 57 Vysledné vzddlenosti ve formé mapy vzddlenosti

Lépe Citelné podobnosti jsou pfi zobrazeni pomoci dendrogramu (Obr. 58). Uzel Hierarchical Clustering provede
hierarchické shlukovani. Metoda spojovani je v kolonce Linkage nastavena na Ward.
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Obr. 58 Vysledek hierarchického shlukovdni ve formé dendrogramu

Z vysledku na Obr. 58 je patrny stejny vysledek jako v matici vzdalenosti a to, Ze nejpodobnéjsi je si skrinova
sestava O1 a 05. Potom si je podobnd navzajem skrinova sestava O3 a 04 a skfinova sestava Cislo 02 je uplné
jind nez ostatni, pfipojuje se v dendrogramu jako posledni ke dvojici 03 a O4.

Samostatné zjistete pomoci Jaccardova koeficientu, jak jsou si podobnd evropskd mésta podle riznych
| druh( dopravy (metro, tramvaj, lodni doprava, bike sharing, ... ). Mésta jsou jednoduse popsdna
existenci/neexistenci riiznych druh( dopravy. PouZijte soubor se zdrojovymi daty 5_DopravaMesta.xIsx.

5.2 Vypocet vzdalenosti a hierarchické shlukovani

Priklad 17
Data 3_Jris.xIsx, workflow 5_Iris_Hierarchical.ows

Uzel Distances umoznuje nastavit rlizné zplsoby vypoctu vzdalenosti. Jsou to vzdalenosti: Euclidean, Manhattan,
Mahalanobis, Cosine, Jaccad, (Absolute) Spearman, (Absolute) Pearson, Hamming a Bhattacharyya. Pro
numericka vstupni data zvolime Euklidovskou vzdalenost — Euclidean. Pro maly pocet vstupnich atributll (zde
Ctyri) je Euklidovska vzdalenost jesté vhodna. Pro vyssi pocet vstupnich atributll se jiZz nepouziva.
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Obr. 59 Workflow a vybér metriky v uzlu Distance

Pro volbu Euclidean je automaticky zaskrtnuta volba Normalized. Tzn., Ze data jsou jiz v ramci tohoto uzlu
pfedzpracovana, je provedena jejich normalizace (zde je uréité zadouci, nebot mlzou byt rizné staré kvéty
kosatcl a tzn. rGzné narostlé).

Nasledné je provedeno hierarchické shlukovani uzlem Hierarchical Clustering (Obr. 59). Metoda spojovani je v
kolonce Linkage nastavena na Wardovu metodu a rucni nastaveni 3 shluki Ize ménit posunem svislé ¢arkované
¢ary v dendrogramu (neboli stromu shluk).

Wardova metoda minimalizuje heterogenitu uvnitf jednotlivych shlukl pomoci analyzy rozptylu (Ward 1963).

Vlyzkousejte i dalsi zplsoby spojeni Linkage: Single, Average, Weighted a Complete.
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Obr. 60 Volba normalizace atributi pred vypoctem vzddlenosti
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Obr. 61 Hierarchické shlukovani Wardovou metodou a vysledny dendrogram

Pro zobrazeni ptirazeni do vyslednych kategorii je pfidan uzel Data Table, kde je viditelny novy sloupec Cluster
s kategorii oznacenou C1, C2 nebo C3. Zjisténé shluky Ize uloZit do vystupniho souboru XLSX pomoci uzlu Save.

Je zfejmé, ze nékteré kosatce z druhé a tietiho druhu nejsou zatrazeny spravné — porovnejte atributy Iris a Cluster
(Obr. 62). Hierarchické shlukovani je v tomto ptipadé ,,uceni bez ucitele”, shlukovani nevyuziva informaci o druhu
kosatce. Je vyuZivana jen pro zavérecné porovnani vysledku shlukovani. Druh kosatce je v uzlu File nastaven na
roli target.



T Data Table (1) _ O .
Info

150 instances (no missing values) iris Cluster sepal length sepal width petal length petal width &
4 features (no missing values) 76 lris-versicolor = 66 30 44 14
Discrete dass with 3 values (no 77 Iris-versicolor G 6.8 28 48 14
missing values) 7 Iris-versicolor 3 6.7 3.0 5.0 17
1meta attribute (no missing values) 79 llris-versicolor 2 6.0 29 45 15
80 Iris-versicolor c2 5.7 2.6 35 1.0
Variables 21 lIris-versicolor c2 5.5 24 38 1.1
Show variable labels {if present) 22 Iris-versicolor c2 5.5 24 37 1.0
[ visualize numeric values &2 Iris-versicolor = 5.8 2.7 39 1.2
Color by instance dasses 8 Ersiny = 6.0 27 3 16
23 lIris-versicolor c2 5.4 3.0 45 15
selection Iris-versicolor (3 6.0 34 15 16
select full rowe Iris-versicolor 3 6.7 31 47 13
Iris-versicolor c2 6.3 2.3 44 13
Iris-versicolor c2 5.6 3.0 41 1.3
Iris-versicolor c2 5.5 25 40 13
Iris-versicolor c2 5.5 2.6 44 1.2
Restore Original Order Iris-versicolor 3 6.1 30 46 14
Iris-versicolor c2 5.8 2.6 4.0 1.2

send Automatically G4 | Iris-versicolor c2 5.0 23 3.3 1.0 w
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Obr. 62 Porovnani prirazeni do shluku C2 a C3 ve sloupci Cluser s druhem kosatce (sloupec iris)

Vyzkousejte v uzlu Distance volbu Cosine a porovnejte vysledek hierarchického shlukovani, resp. kolik kosatcl je
zafazeno nyni Spatné. Postup lze navrhnout jako druhou vétev s uzlem Distances a Hiererchical Clustering a
potom je mozZnost porovnat dendrogramy ve dvou samostatnych oknech navzajem, jak se lisi pfifazeni kosatcl
do shlukd.

Evidentné druhy zpUsob vypoctu vzdalenosti Cosine vychazi épe nez vzdalenost Euclidean. Kosinova vzdalenost
je vhodnad pro vicedimenzionalni data. Kosinova podobnost bere v Uvahu Uhel @ mezi vektory, které sméfuji
z pocatku souradnicového systému k bodlm v prostoru (Hendl 2012) (Wikipedia 2020a). Bod reprezentuje jeden
vstupni objekt v n-dimenzionalnim prostoru. Vzdalenost mezi objekty je potom definovana jako kosinova
nepodobnost 1 — cos (). V pripadé, Ze je Uhel mezi vektory dvou objektd ¢ = 0°, tak je cos (0) = 1, objekty jsou
si podobné a vzdalenost je nula. V ptipadé, Ze je uhel @ = 90°, tak je cos (90) = 0 a objekty maji vzdalenost 1, jsou
si nepodobné.

5.3 Posouzeni konzistence shluku pomoci Silhouette Plot

Uzel Silhouette Plot nabizi graf siluety, ktery umoznuje posouzeni konzistence jednotlivych shluk(. Jedna se
o grafické vyjadreni kvality shluku. Ciselné skdre siluety pro kazdou instanci je méfitkem toho, jak podobna je
instance vlastnimu shluku, kam je zarazena, ve srovnani s jinymi shluky. Instance jsou sestupné serazeny
v kazdém shluku podle svého skére siluety. Skére siluety blizko 1 oznacuje, Ze instance dat je blizko stfedu shluku.
Instance majici skdre siluety blizko O je na hranici mezi dvéma shluky. Pokud ma mnoho instanci nizkou nebo
zdpornou hodnotu, miZe byt zvoleno pfilis mnoho nebo pfilis malo shlukd a je tfeba zvolit jiny pocet shlukd.

Priklad 18
Data 3_/ris.xIsx, workflow 5_Iris_Hierarchical.ows

Uzel Silhouette Plot je zafazen za uzel hierarchického shlukovani (Obr. 63). Podle vybéru poctu shlukd je vykreslen
prisludny graf siluety (Obr. 64). Tloustka sloupce lze v grafu ménit parametrem Bar width. Pro kosatce je
evidentni, ze prvni shluk C1 je konzistentni a vSechny kosatce jsou dosti podobné stfedu shluku, skére prevazné
0,8. V pripadé dalSich dvou shlukl je patrné, Ze néktefi jedinci nejsou shluku moc podobni, resp. jsou do shluku
zarazeni chybné.
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Obr. 63 Workflow s uzlem Silhouette Plot pro posouzeni vysledku shlukovdni
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Obr. 64 Silhouette Plot pro posouzeni instanci a jejich vzddlenosti ke stfedu shluku

Pokud chceme posuzovat vysledek shlukovani, je nutné prepnout v kolonce Cluster Label z volby Iris na volbu
Cluster. \lysledné Ciselné skére siluety vcetné oznaceni shluku Cx Ize uloZit pomoci uzlu Save Data pfipojeného
za uzel Silhouette Plot.



Silhouette plot Ize vykreslit pfimo i pro zdrojova data, kdyZ je zndma kategorie jako zde, a to druh kosatce Iris
(nemusi byt tedy pfipojen jen za uzel shlukovéni). U jednotlivych druhid kosatcu je viditelné, Ze néktefi jedinci
nemaji typické rozméry pro sv(j druh a maji skore siluety nulové, ¢i zdporné. | tento uzel umoznuje nastavit
rGznou metriku pro vypocet vzdalenosti: Euclidean, Cosine, Manhattan. Podle metriky se bude ménit i silueta

shlukd.

Dalsi zdroje:

https://orange3.readthedocs.io/projects/orange-visual-

programming/en/latest/widgets/visualize/silhouetteplot.html!

https://orangedatamining.com/blog/2016/03/23/all-i-see-is-silhouette/ (Pretnar 2016a)

5.3.1  Shlukovani podle atributt

Priklad 18 - pokracovani

V uzlu Distance zvolime Columns. Vysledny dendrogram ukaze, které atributy jsou si na 150 objektech podobné;jsi
(Obr. 66). Je zfejmé, Ze rozméry Petal jsou si podobné (blizké) a tudiZz maji velky vliv na rozliseni kosatctl, naopak

petal z kapitoly 4.1. Oba rozméry petal také nejvice pfispivaji do prvni komponenty PC1 (kap. 4.2). Sepal width

naopak prispiva ke komponenté PC2.
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Obr. 65 Nastaveni vypoctu vzddlenosti podle sloupct

= Dendrogram blizskych atributd
Linkage
Ward -

Annotations

Fruning
(® None
O wax e

Selection
() Manual

(®) Heightratio:  |27,4% :

— m] X
16 14 12 10 8 [ 4 2 0 .
. 2
“a gepal width

——=<28 sepal length

O
Zoom

Output
Append duster Ds

Name:

Place: |Meta variable i

Send Automatically

BB

[

e petal length
petal width

5 14 122 1 8 6 i4 2 0 &

Obr. 66 Vysledny dendrogram podle hodnot atributt kvétnich listka
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https://orangedatamining.com/blog/2016/03/23/all-i-see-is-silhouette/
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Do workflow pfidejte uzly Distance Map a Distance Matrix, které byly jiz pouZity a popsany v prvnim ptikladu
kapitoly 5. 1 pro hledani podobnosti skiifiovych sestav. Uzly spocitaji a znazorni vzdalenosti jednotlivych kosatcl
navzajem. Distance Map vykresli i odpovidajici dendrogram. Vyslednou matici lze uloZit pomoci uzlu Save

Distance Matrix.
Prepocitani matice vzdalenosti pfi zméné metriky pro 150 instanci mlze chvili trvat, coZ je znazornéno cCervenou

teckou u uzlu.
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Obr. 67 Matice vzddlenosti zobrazend pomoci uzlu Distance Map

5.4 Metoda k-Means

Metoda k-Means (k-stfedovd) je nejuZivanéjsi shlukovaci metodou, kterd pouziva pevné zadany pocet shlukd.
Algoritmus je jednoduchy, pfirozeny a relativné rychle konverguje. Patfi mezi optimalizacni metody, kdy se
pocatecni rozklad zlepsSuje tak, aby kriterialni funkce souctu vzdalenosti objektd prislusnych ke stfedu shluku

nabyla minima (Sarmanova 2012).

5.4.1 Interaktivni k-Means

Priklad 19
Data 5_Kriminalita.xlsx (list TrikKriminality), workflow 5_InteraktivKkmeans.ows

Uzel Interactive k-Means je uzel uréeny k ndzorné vyuce metody k-Means. Tento uzel je dostupny po instalaci
doplnku Educational. Instalace se provede volbou Options a Add-ons. Pro instalaci dopliku je tfeba spustit
Orange s administratorskymi pravy a nasledné po instalaci dopliiku Orange restartovat. Do levého okna rozhrani
je pridana oranZova skupina Educational, kde je osm uzl(i pro vyuku (Obr. 68).

= Educational

B X Ix L

Google Enkik Interactive Gradient
Shests Anketa k-Means Descent
L]
)
. "
Pohynomial  Pohynomial . Random
Regression Classficat.. = o= stz

Obr. 68 Skupina uzli ve skupiné Educational



Uzel Interactive k-Means umozZiuje v soufadnicich dvou vstupnich atributd experimentovat s poctem shluki
(Obr. 69). Lze bud nahodné generovat vychozi pozici stfedl, nebo mysi ménit pozici vychozich stfed( shlukd
znazornénych CEtverecky. Po ruéni zméné pozice stfedu lze spustit znovu ptirazeni objektl do shluku stiskem
Recompute Centroids a nasledné se tlacCitko zméni na volbu Reassign Membership. Tyto kroky lze nékolikrat
zopakovat, neZ jsou stfedy a shluky stabilni. Vztazné ¢ary ukazuji pfislusnost bodi-objektd ke stfedu shluku.
Nastavte i hodnotu tfeba péti shlukl a experimentujte.

Po ustaleni shluku prepnéte na zobrazeni dvojice jinych atributd na ose X a Y. Je viditelné, Ze shluky se jevi jinak.

D

File

Data l

AnnotZxed Data

— Daa

Interactive k-Means

O

Data Table Int

% Interactive k-Means
Data
Xz m nasiné

¥ m mravnostni

Centroids

Mumber of centroids:

Randomize Positions

Show membership lines

Manually step through

Reassign Membership

Step Back

Run

60

50

40

mravnostni

30

20

150

[ ]
. W
!
200
nasilné

Obr. 69 Interaktivni experimentovdni s metodou k-Means

5.4.2 Shlukovani metodou k-Means

Priklad 20

Data 5_Kriminalita.xIsx, workflow 5_Kmeans_Hierarch.ows

Data obsahuji tidaje o poctu trestnych &indl v jednotlivych krajich CR. Vyberte list TriKriminality, kde jsou pouze
Udaje za nasilné, mravnostni a majetkové trestné ciny v absolutnich poctech (Obr. 70). Variantné lze data
prepocitat na pomérové ukazatele vydélenim poctem obyvatel v jednotlivych krajich.
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Obr. 70 Zdrojovd data kriminality
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Nejprve data prozkoumame pomoci uzlu Scatter Plot a Correlation (Obr. 71). Korelace nasilnych a mravnostnich
trestnych ¢ind je pomérné vysoka a to 0,662. Naopak ostatni korelace jsou nizsi. Majetkové trestné Ciny jsou
odlisSného charakteru nez mravnosti a nasilné trestné Ciny a sméruji proti vlastnictvi (napf. kradez, zpronevéra) a
majetku jako celku (napt. podvod). Mezi majetkové trestné Ciny patfi i trestné ¢iny ohroZzujici nehmotné statky,
jako jsou osobni informace, autorska prdva apod. (napf. neopravnény pristup k pocitacovému systému a nosici
informaci) (Policie CR 2020). Majetkové trestné &iny jsou prevainé pachany jinou skupinou lidi nei nasilné a
mravnostni ¢iny. To vysvétluje vysokou korelaci mravnostnich a nasilnych ¢in(.

Z dat budeme zkoumat, které kraje CR jsou si podobné poétem réiznych druh kriminalnich &ind.
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Obr. 71 Workflow s uzlem k-Means

V modrém uzlu k-Means se nastavuje bud pevné zvoleny pocet shlukll (Fixed) nebo lze nastavit interval pro
automatické vyhledani vhodného poctu shlukd algoritmem (Obr. 72). Pfi automatickém vyhledani (From ... to) je
vhodny pocet shluk( automaticky zvyraznén v okné vpravo s maximalnim udajem skore siluety Silhouette Scores.
Pro vice nez 5 000 objekt( neni Silhouette skére pocitano z dlivodu naroc¢nosti vypoctu.

Kromé zadani poctu shlukll je nutné u této metody urcit poc¢atecni centroidy shlukd. K tomu slouZi volba
Initialization, kde lze zvolit Initialize with KMeans++ nebo Random initialization. Inicializace KMeans++ vybere
prvni stfed nahodné a nasledny stred je zvolen ze zbyvajicich bod(i s pravdépodobnosti Gmérnou druhé mocniné
vzdalenosti od nejblizSiho stfedu. Volba Random initialization nejprve pfifadi stfredy nahodné a poté jsou
aktualizovany dalSimi iteracemi.

% k-Means ? X % k-Means ? X
MNumber of Clusters MNumber of Clusters Silhouette Scores
® Fixed: O Fixed: 2 0437
() From | 2:|tﬂ| 83| (® From | 2:|m| 8:| 3 0.436

) ) 4 0.3%6
Preprocessing Preprocessing

- - 5
Mormalize columns Mormalize columns —

6 0.436
Initialization Initialization 7 0.445
Initialize with KMeans++ ~ Initiglize with KMeans++ v g2 0.378
Maximum iterations: 300 Maximum iterations: 300
Apply Automatically O I Apply |

2B |HubBu 2B | Auin

Obr. 72 Nastaveni uzlu k-Means na pevny pocet shluku (vlevo), vyhodnoceni vhodného poctu shluki pomoci Silhoutte Scores
(vpravo)



Lze také experimentovat s hodnotou Re-runs, kterd udavad kolikrat je algoritmus spustén z nahodnych
pocatecnich stfedd; ndsledné se pouZije vysledek s nejnizsim soucétem étvercl v ramci shluku. Hodnota Maximum
iterations nastavuje ru¢né maximalni pocet iteraci ramci kazdého spusténi algoritmu.

Po tyto data je nutné zatrhnout volbu Normalize columns v sekci Preprocessing.

Vysledné shluky krajd ur¢ené metodou k-Means Ize vidét ve sloupci Cluster v uzlu Data Table pfipojené za uzel
k-Means (Obr. 73). Seradte shluky podle oznaceni shluku Cx ve sloupci Cluster. Praha je evidentné vidy sama
v samostatném shluku C3 z divodu vyrazné vyssich hodnot majetkovych trestnych ¢inG. Také Liberecky kraj
vytvari jeden shluk C1, patrné z ddvodu vysokého poctu mravnostnich trestnych ¢inG. Zajimavé je potom
podobnost jednotlivych krajd. Shlukovani je moZné spoustét opakované s rlznymi volbami inicializace a
pozorovat vliv na vysledek shlukovani.

] Data Table (1) _ O %
Variables Kraje Cluster Silhouette nasilngé mravnostni majetkove
Show variable labels (if present) 13 Liberecky kraj 1 05 279 56 1801
Visualize numeric values % Olomoucky kraj C2 0.666743 188 18 1312
Color by instance classes 7 Jihomoravsky k... C2 0.657245 165 17 1593
4 Plzefisky kraj c? 0.646769 162 14 1472
Selection 3 Jihocesky kraj c2 0.602259 200 22 1307
Select full rows 2 Stiedofesky kraj C2 0.655667 169 15 1864
1 Hlavni méste P... C3 0.5 182 19 4511
14 Karlovarsky kraj C4 0.583296 248 27 1369
8 Moravskoslezky... C4 0.649395 247 19 2343
5 Ustecky kraj c4 0.663628 244 22 2267
12 Pardubicky kraj  C5 0.691272 123 16 979
11 Kraj Vysodina 5 0.686087 103 15 869
10 Zlinsky kraj C5 0.696255 121 17 790
Restore Original Order 6 Krilovéhradeck... C5 0.622082 132 21 1139
Send Automatically
1B | HuB

Obr. 73 Vysledek shlukovani kraja podle trestnych ¢int metodou k-Means

‘ Graf siluety Ize vykreslit pomoci uzlu Silhouette Plot i pro vysledek shlukovdni metodou k-Means (nejen
pro hierarchické shlukovdni). Viz uzel ve workflow na Obr. 71.

Nasledné mlzeme zkusit jesté hierarchické shlukovani téchto dat a porovnat vysledky metody k-Means a
hierarchického shlukovani (Obr. 74). Pro volbu Distances pred hierarchickym shlukovanim volte Euclidean.
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Obr. 74 Hierarchické shlukovani do péti shlukd
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Vyzkousejte shlukovani podle atributll jako v pfedchozim pfikladu pro kosatce (volba Columns v uzlu Distance).
Toto shlukovani ndm ukaZe blizkost atribut(, tedy druhl trestnych ¢ind. Vysledek odpovida zminénému faktu
v Uvodu pfikladu o rtiznych skupindch osob, které pachaji trestné ciny. Dale to Ize interpretovat tak, Ze majetkové
¢iny jsou pachany prevazné v jinych krajich nez nasilné a mravnostni ¢iny a naopak.

54.3

Priklad 21

Data 5_Kriminalita.xlsx, workflow 5_Kmeans_Kriminalita.ows
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Obr. 75 Shlukovadni podle druhd trestnych Cind

Shlukovani po redukci dimenzi

Zdrojova data 5_Kriminalita.xIsx obsahuiji list VsechnyDruhyKriminality, kde je uvedeno vice druh( kriminalnich
¢ind nez na listu TriKriminality. Zpracovani je realizovano jako druhé workflow ve stejném souboru. Opét zjistime

korelaci jednotlivych kriminalit. Zde je nejvyssi korelace mezi hospodaFskymi a majetkovymi trestnymi Ciny —
0,947. Nad takto silné korelovanymi atributy nelze pfimo provést shlukovani. Proto provedeme redukci dimenzi
pomoci uzlu PCA na tfi hlavni komponenty (Obr. 77). Nasledné provedeme hierarchické shlukovani (Obr. 78)
nebo pouzijeme metodu k-Means, kde nejlepsi siluetu maji 3 shluky.

™ Vzechny kriminality
Info

14 instances {no missing values)

6 features (no missing values)

Mo target variable.

1 meta attribute (no missing values)

Variables

Show variable labels (if present)
[] visualize numeric values

Color by instance dasses

Selection

Select full rows

Restore Original Order

Send Automatically

- O X
Kraje nisilné mravnostn majetkové ospodirsk  ostatni kflt’r:‘ll::lft:a
1 Hlavni mésto Praha 182.0 19.0 4511.0 521.0 379.0 358.0
2 Stiedocesky kraj 169.0 15.0 1864.0 222.0 281.0 391.0
3 lihodesky kraj 200.0 22.0 1307.0 242.0 223.0 335.0
4 Plzefisky kraj 168.0 14.0 1472.0 210.0 248.0 293.0
5 Ustecky kraj 2440 22.0 2267.0 292.0 373.0 4540
6 Kralovéhradecky kraj 132.0 21.0 1138.0 229.0 186.0 280.0
7 lihomoravsky kraj 165.0 17.0 1593.0 279.0 229.0 285.0
8  Moravskoslezky kraj 247.0 18.0 2343.0 258.0 225.0 359.0
9 Olomoucky kraj 183.0 18.0 13120 190.0 199.0 340.0
10 Zlinsky kraj 121.0 17.0 780.0 170.0 195.0 274.0
11 Kraj Vysocina 103.0 15.0 869.0 192.0 2440 259.0
12 Pardubicky kraj 123.0 16.0 979.0 211.0 173.0 268.0
13 Liberecky kraj 279.0 56.0 1801.0 260.0 301.0 420.0
14 Karlovarsky kraj 243.0 27.0 1368.0 204.0 383.0 442.0

Obr. 76 Zdrojovd dat vsech druhd trestnych cint
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Obr. 78 Dendrogram kraji po redukci dimenzi pomoci PCA pro vice druhi trestnych ¢intd

5.5 Hledani nejblizsiho souseda

Pfiklad 22
Data 5_LanduseCount.xlIsx, workflow 5_NeighborLandUse.ows

Uzel Neighbors hleda z mnoziny objektl nejblizsi objekt k zadanému vzorovému objektu. Uzel ma dva vstupy,
prvni vstup obsahuje vzorovy objekt, kterd je uréena vybérem jednoho fadku v tabulce. K tomu objektu se hledaji
nejblizsi sousedi. Druhy vstup obsahuje tabulku s vice objekty, mezi kterymi se hledaji nejblizsi sousedi.

V uzlu Neighbors se nastavuje poZadovanych pocet hledanych soused, kolonka Number of neighbours (Obr. 79).
MizZe se hledat pouze jeden soused nebo i vice sousedl. DuleZité je pouzit vhodnou metriku Distance. Zde je
zvolena metrika Manhattan, ktera je vhodna pro vicedimenzionalni data. DalSi moZnosti vypoctu vzdalenosti
jsou: Euclidean, Mahanalobis, Cosine, Jaccard, Spearman, Absolute Spearman a Absolute Pearson.

Zdrojova data obsahuji nékolik evropskych mést. Ke kazdému méstu mame Udaj o poctu polygond podle
jednotlivych kategorii vyuziti Uzemi — landuse (Airports, Arable land, Urban fabric, ...). Zdrojova data byla ziskana
z Copernicus Urban Atlas (Copernicus Programme 2020). Z prostorovych vrstev byly nasledné pro jednotlivé
kategorie napocitany pocty polygon( podle typu landuse. Nékteré hodnoty jsou nulové. Napriklad mésto Linz ma
nulovou hodnotu v kategorii Airports, nebot letisté se nachazi az za hranici mésta. Protoze hledame podobna
mésta je nejprve nutné data transponovat tak, aby jeden radek predstavoval jedno mésto. Sloupce jsou potom
jednotlivé kategorie landuse.
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Obr. 80 Zdrojovd data pred transponovdnim
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Obr. 81 Vybér vzorové instance, pro kterou je hleddn nejbliZsi soused

Prvni vstup do uzlu Neighbors je tabulka se vzorovym objektem, ktery je zadany vybérem radku (Obr. 79). Druhy
vstup je stejna tabulka, kde jsou vSechna mésta. Vysledek je dobre viditelny v uzlu Data Table za uzlem Neighbors.
V tomto uzlu je seznam sousednich (podobnych) objektd, kde je i Udaj o spocitané vzdalenosti ve sloupci
distance. Podobna mésta je mozné seradit podle vzdalenosti, aby bylo zfejmé poradi nejpodobnéjsich mést.
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Obr. 82 Vysledek hleddni soused( s udajem spocitané vzddlenosti

Pokud v dialogu Neigbors odebereme zatrzitko Exclude rows equal to references, bude ve vysledné tabulce
uveden i vzorovy objekt a vzdalenost k tomuto objektu bude 0 (Obr. 82). Vyhoda zobrazeni jak vzorového
objektu, tak nejblizSich objektl je moZnost porovnat hodnoty dil¢ich atributli, coz miZe byt ndapomocné pfri
interpretaci vysledka.

Samostatné zpracujte hledani podobného statu EU pro data 3_EU_Transport2018.xIsx. Zde je nutna nejprve
standardizace a normalizace vstupnich dat pro Udaj délky dalnic a poétu osobnich automobill. Bylo by vhodné
vypustit ze zpracovani LotySsko (Latvia). Ma nulovou délku dalnic podle statistik Eurostat, coZ neni ve skutec¢nosti
pravda. Pouzijte workflow 5_NeighborTransport.ows.

5.6 Metoda DBSCAN

Metoda DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering with Noise) je zaloZena na neparametrickém algoritmu
shlukovani zaloZeném na hustoté. Seskupuje objekty (reprezentovany body), které jsou tésné spojeny
dohromady vzhledem k celé sadé objektd v urcitém prostoru. Body, které lezi samy v regionech s nizkou hustotou
(jehoz nejblizsi sousedé jsou pfilis daleko), jsou oznaceny jako odlehlé body — Sum.

Shlukovani na vstupu uvaZzuje parametr g, ktery urci polomér sousedstvi vzhledem k néjakému bodu. Druhy
parametr je pocet okolnich bodl P. Bod je oznacen jako zakladni bod, pokud v jejich okoli € je dosazZitelné
minimalné P bodd. Tyto body jsou oznadeny jako jadrové body. Dalsi body se oznacuji jako dosazitelné, pokud
existuje cesta mezi body, kdy je splnén polomér sousedstvi mezi jednotlivymi body na cesté. O bodech se Fika,
Ze jsou primo dosaZzitelné ze zakladnich bodU. Body, které nesplriuji podminku poctu bodu v okoli, jsou okrajové
body shluku (Wikipedia 2020b).To znamena, Ze poc¢atecni bod a viechny body na cesté se stanou jadrovymi body,
patfici do stejného shluku. VSechny body nedosazitelné z jiného bodu jsou odlehlé hodnoty nebo Sum.

Tento algoritmus dobre odlisuje shluky, které nejsou linedrné separovatelné. Problémem algoritmu je, pokud
razné shluky maji rozdilnou hustotu. Algoritmus ocekava stejnou hustotu objektll ve vSech shlucich. Existuji
vylepseni zakladniho algoritmu.

Pfiklad 23
Data 5_PaintedData.xIsx, workflow 5_DBSCAN.ows

Pro ucely vyzkousSeni této metody jsou vytvorena fiktivni cvicnd data pomoci uzlu Paint Data. Vytvofime
obloukovy shluk C1 ¢ervenych bodd, kulovy shluk €2 modrych bodu a tteti kategorii C3 odlehlych zelenych bodi
v soufadnicich X a Y v intervalu <0, 1> jako na Obr. 83. Budeme zjistovat, zda se metodé DBSCAN podafi spravné
separovat shluky ve cviénych datech. Shluky bodi nejsou linedrné separovatelné pfimkou.
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Obr. 83 Cvicnad data vytvorend pomoci uzlu Paint Data
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Obr. 84 Workflow s uzlem DBSCAN

Uzel DBCAN ukazuje sefazeny graf vzdalenosti pro vybrany pocet sousedt P (Obr. 85). Posunem cerné cary se
nastavuje polomér vzdalenosti € k nejblizsSim jadrovym bodim. MizZeme experimentovat jak s poctem bod, tak
vzdalenosti. Doporucuje se zvolit prvni vyrazny zlom na sestupné krivce.

Vysledek shlukovani Ize pribézné ovérovat pomoci uzlu Scatter Plot, kdy se nastavi obarveni bod( (volba Color)
podle nové spocitaného atributu Cluster (Obr. 86). Barevné jsou zobrazeny i regiony a regresni pfimky kazdého
shluku. Sedé body jsou odlehlé body, které se neshlukuji, tj. Sumové body. Vysledek Ize porovnat s rozptylovym
grafem vstupnich hodnot. Metoda DBSCAN celkem spravné vymezila prislusnost bodd ke shlukam.

Data v uzlu Data Table obsahuji i novy sloupec Cluster a navic sloupec DBSCAN Core s hodnotou, zda je bod ve
vysledku jadrovy nebo ne (hodnota 0/1).



'u DBSCAN — O X
Parameters
Core point neighbors 18
Meighborhood distance 16
Distance Metric ::;. 1.4
0
e o 3
2 12
o
B [ Aol Automatiealy | 2
=
2
= 0.642
o T |
8 o4 I ——
0.2
0
10 20 30 40 50 &0
Data items sorted by score
? | Hee Be
Obr. 85 Nastaveni uzlu DBSCAN
|# Scatter Plot DESCAN — [}

Axis wx

n 7
misy:  |[@y ~]

[@ e ]

Color
Shape: | (Same shape) |

Size: |(Sarne size) - |

Lebel: | (Nolabels) |

[ Label only selection and subset

Symbol size: I
Opacity: |
Jittering I
] show color regions
[ show legend
[ show gridiines
[ show all data on mouse hover
[#] show regression line
[] Treat variables as independent

Zoom/Select

(] [w][a][e]

78D |ds B

v

Obr. 86 Vysledek shlukovdni metodou DBSCAN
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5.7 Kohonenova mapa—-SOM

Ulohu shlukovani lze fesit také pomoci neuronové sité. Teuvo Kohonen v roce 1982 popsal somoorganizujici sit
(Self Organizing Map — SOM), ktera se skladd pouze ze dvou vrstev neurond. Prvni vrstva jsou vstupni neurony a
druha je vystupni vrstva neuron(. Kazdy neuron vstupni vrstvy je spojen se vSemi neurony vystupni vrstvy. Diky
sloZitosti spojeni dokaze neuronova sit najit i sloZitéjsi nez linedrni vztahy. BohuZel, z naucené neuronové sité
neni jednoduché ziskat interpretaci i ziskat jednoduchy predpis zdavislosti mezi vstupnimi — nezavislymi a
vystupnimi zavislymi proménnymi. Toto nevadi, pokud se sit vyuzije pro predikci novych pfipadi. Jedna se o uceni
bez ucitele.

Pfiklad 24
Data 6_MuzZena2020.xlsx (list Datal18_2020), workflow 5_SOM_MuzZena.ows

Workflow pouZije uzel Self-Organizing Map. Ve formé hexagonalni nebo ¢tvercové mfizky je zndzornéna vystupni
vrstva neuront. Rozmér mrizky lze uZivatelsky nastavit. Stisknutim tlacitka Start se spusti trénovani sité. Vysledek
je znazornén ve formé kruhovych diagram(. Primér kruhu zndzorfiuje pocet pfipadd v konkrétnim shluku.
V pripadé téchto cvicnych dat zname vyslednou kategorii a tak barva znazornuje kategorii muz nebo Zena, resp.
vysecemi sloZeni jednotlivych shlukd. Klikem Ize vybrat konkrétni shluk (burika se vybarvi modre) a v nasledujici
tabulce Data Table se zobrazi odpovidajici vstupni instance (Obr. 87).
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Obr. 87 Dialog Self-Organizing Map s vyslednou mrizkou — neurony a tabulka s instancemi prislusejici vybranému shluku



Predikcni a klasifikacni modely

6 PREDIKCNI A KLASIFIKACNIi MODELY

Ze vstupnich dat lze vytvaret rlizné modely. Pfikladem modell je regresni model, k-NN (k-Nearest Neighbor)
model, model rozhodovaciho stromu, model logistické regrese, naivni Bayesv klasifikator, model SVM (Support
Vector Machine), uméla neuronova sit (ANN), hierarchické i nehierarchické shlukovaci modely a fada dalsich.
Ucelem hotovych modeld, které jsou sestavené na znamych &i historickych datech, je predikce budoucich hodnot
nebo kategorii pro nova data. V rozhrani Orange je pro sestaveni predikénich model( v levém panelu samostatna
sekce rtzovych uzll Model, kde se nachazi jednotlivé uzly pro tvorbu predikénich modell (Obr. 88). V sekci
Unsupervised jsou uzly pro sestaveni modell patfici do skupiny uéeni bez ucitele (napf. shlukovani). Rlzné
modely pracuji riznym zplisobem a je nutné védét, jak jsou konstruovany, co nam fikaji o datech a jak je spravné
interpretovat.
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Obr. 88 Sekce Model v rozhrani software Orange

Stacking Save Model

6.1 Linearni regresni model a predikce pomoci modelu

Linearni regrese hleda pro znamé dvojice pozorovani [x;, yi] parametry funkéni zavislosti y = f (x).

Hledaji se tedy parametry rovnice

Yy=q:X+ qo te (4)
V tomto pfikladu bude ukdzan postup, jak sestavit linearni regresni model a ndsledné jej pouZit pro predikci
pomoci uzlu Prediction. Tento ukazkovy postup a uzel Prediction Ize pouZit i pro jiné modely dostupné v Orange,
neZ je jen regresni model. Predikce je tedy ukadzana na jednom z nejjednodussich modell, a to linedrnim
regresnim modelu.

Priklad 25
Data 6_MuzZena2020.xlsx (list Data18_2020), workflow 6_PredictionRegrese.ows

Na vstupu jsou pouzita data s Udajem o vysce a vaze osob. Ve vstupnim uzlu File je sloupec Vyska ponechan jako
Feature, sloupec Hmotnost je nastaven jako Target a sloupec Pohlavi je nastaven na roli Skip. Data Ize vykreslit
pomoci uzlu Scatter Plot, kdy na ose X je Vyska, na ose Y je Hmotnost. Je patrné, Ze ¢im je osoba vyssi, tim ma
vy$si hmotnost (Obr. 90 nahofe). Je dileZité zjistit odlehlé hodnoty a pfipadné je z dat odstranit, nebot linearni
regrese je na né citliva.

Pomoci riZového uzlu Linear Regression je sestaven model, ktery ze vstupnich dat urcuje linedrni regresni pfimku
zavislosti hmotnosti na vySce osoby (Obr. 89). Koeficienty linearni regrese lze ulozit pomoci nasledného uzlu Save
Data, kdy je do souboru uloZena hodnota koeficientu Intercept -57,12575384 a hodnota smérnice regresni
pfimky 0,7202919 (zde pod nazvem sloupce Vyska).
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Obr. 89 Workflow predikce hmotnosti pomoci linedrni regrese

Vystup hotového modelu linearni regrese je pfipojen k modrému uzlu Prediction. Do tohoto uzlu jako druhy
vstup poutzijte uzel File s novymi daty (XLSX list Nezname pohlavi). Pomoci modelu linearni regrese sestaveného
na existujicich datech se urcuje hmotnost pro dvé osoby z jejich znamé vysky. V datech je i uvedena jejich
skutecna hmotnost. Lze tak porovnat v dialogovém okné uzlu Prediction, jak se predikce hmotnosti lisi od
skutecné hodnoty (Obr. 90 dole). Predikované hodnoty jsou ponékud nizsi nez skute¢né hodnoty hmotnosti.

Vysledek predikce |ze uloZit pomoci uzlu Save Data a tak se zaznamend pro dvé nové osoby predikované zavislé
hodnoty hmotnosti pomoci linedrniho regresniho modelu pro dalsi pfipadné zpracovani.
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Obr. 90 Scatter plot vstupnich dat a vysledek predikce hmotnosti pomoci modelu linedrni regrese pro dvé nové osoby



6.2 Model k-NN
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Model k-Nearest Neighbors (k-nejbliZsich sousedi) hledad pro novou instanci vyslednou kategorii nebo hodnotu
podle k-nejblizsich sousedu z trénovacich dat. Model mizZe byt pouZit jak pro klasifikaci (urceni tfidy) nebo regresi
(uréeni Ciselné hodnoty). V pripadé klasifikace je vysledna kategorie uréena podle prevazZujici kategorie sousedd.
V pfipadé regrese je vyslednd hodnota spocitana a predikovana jako primérna hodnota k-sousednich prvka. Jde

o ulohu uceni s ucitelem.

Priklad 26

Data 3_Deti.xIsx, workflow 6_kNN.ows
V této uloze se pokusime predikovat vySku ditéte z jeho zndmé hmotnosti a véku. Nastavte v uzlu File atribut

Vyska na roli target, identifikator Dite a Nemoc na roli skip, zGstanou pouze dva zdrojové atributy Vek a Hmotnost
v roli feature. Je zfejmé, Ze s vékem roste hmotnost a vyska ditéte. Uzel kNN nepotiebuje v Orange Zadné
predzpracovani. Kromé odstranéni instanci s neznamou cilovou hodnotou, imputaci hodnot primérnou

hodnotou, tak uzel zejména normalizuje a standardizuje data na standardni odchylku o velikosti 1.

o

F
5
Data Table
Dsts
[l —{'®
A
&
File Deti % &
- /# [ Predictions
s _?E' £/ podie Vaha
g v 4
@
4 1
kMM Uniform ?
=
.oy
1-
kMM Distance

Obr. 91 Workflow s uzlem kNN

Vyska
a Vek

Vysledek modelu k-NN zavisi nejen na nastaveném poctu sousedd, ale i na nastavené metrice vzdalenosti a na
vaze okolnich instanci. Z divodu experimentovani jsou ve workflow dva uzly kNN s rlznym nastavenim vahy
(Obr. 91). Volba Metric v uzlu kNN umoziuje nastavit metriky Euclidean, Manhattan, Chebysev, Mahalanobis.
Vzhledem k tomu, Ze predikujeme jen ze dvou atributl vék a hmotnost, tak v obou uzlech je vybrana euklidovska
metrika. Pro vice dimenzi je vhodné vybrat jinou metriku. V obou uzlech je nastaven shodny pocet sousedi na
hodnotu 5. V uzlu kNN Uniform je nastaven stejnd vdha Weight okolnich instanci, tedy volba Uniform (Obr. 92).

V uzlu kNN Distance je volba Weight nastavena na Distance, znamena to, Ze blizsi sousedi maji vyssi vahu.

2 kNN Uniform ? H

Mame

kMM Uniform

Meighbars

Mumber of neighbors:
Metric: Eudlidean w
Weight: Uniform w
Apply Automatically
B | A3

Obr. 92 Nastaveni uzlu kNN Uniform
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Do uzlu Prediction jsou kromé vystupu dvou modell k-NN pfipojena i zdrojova trénovaci data (Obr. 91). Pro
predikci instance se tedy bere v Uvahu 5 okolnich soused( véetné instance sebe samé. MlzZeme tedy porovnat,
jak se modely shoduji se skute¢nymi hodnotami.

Pro model kNN Distance, kde je nastavena vaha Distance, vidime, Ze predikce vysky se ve vétsiné pfipad(i shoduje
s pGvodni hodnotou (Obr. 93). Nejmensi vzdalenost (a tedy nejvétsi vahu) ma prvek sdm na sebe. Vysledek je
zplisoben malym poctem zaznam0 trénovacich dat, respektive unikdtnosti zaznama. V datech jsou pouze dva
shodné zdznamy déti Cislo 9 a 10, kdy obé déti maji stejny vék 12 rok(l a stejnou hmotnost 65 kg, ale jinou vysku
(158 a 162 cm). Pro tyto zaznamy se tedy predikuje primérna hodnota vysky 160 cm, jina nez jejich plvodni. Zde
vidime, Ze zafungoval vypocet prdmérné hodnoty sousedd. Dité ¢islo 9 je vyznaceno modrou barvou na Obr. 93.

Pro druhy model kNN Uniform je viditelné, Ze vSech pét sousedl ma stejny vliv na vypocet prdmérné vysky.
Predikované vysky se tedy u jednotlivych zaznam lisi o nékolik malo centimetr(. Zda se tedy, Ze model ma
i mensi presnost a horsi charakteristiky spocitané v dolni ¢asti okna (MSE, RMSE, MAE). Vysledek je ale ovlivnén
jednoduchosti vstupnich dat zminénych vyse.

L Predictions Vyska podle Vaha a Vek — O X
Show probabibilities for -
kMM Distance kNN Uniform Vyska Vek Hmotnost

1 146 150 | [146 10 51

2 152 160 | 1152 10 59

3 138 144 |1138 10 34

4 130 144|150 11 40

5 160 162 | 160 11 67

6 134 154 ||154 11 43

7 133 154 |1155 11 a7

Model MSE RMSE MAE R2
kMM Distance 0.613 0784 0308 0.9
kNN Uniform 18,558 4308 3.577 0718

I Restore Original Order I

?2B |83 B

Obr. 93 Vysledek predikce dvou metod k-NN v uzlu Prediction s porovndnim skutecné vysky déti

‘ Specidlni pfipad predikéniho modelu k-NN a to zjednoduseného 1-NN je mozZné pouZit pro imputaci
chybéjicich hodnot. Zminku Ize nalézt dfive v textu, a to v kapitole 3.7.
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6.3 Rozhodovaci stromy

RozliSujeme dva druhy stromu: regresni a klasifikacni stromy. Urlujici je typ predikované veli¢iny. Pokud se
predikuje veli¢ina (target value) ze souvislého oboru hodnot, typicky zdomény redlnych cisel, pak se jedna
o regresni stromy. Pokud se predikuje kategorie neboli diskrétni konecna mnozina hodnot, napt. typ, druh
zlocinu, oznacuje strom jako klasifikaéni strom. Pouzivd se spolecné oznaceni CART (Clasification And Regression
Tree) (Quinlan 1986), (Quinlan 1993). Rozhodovaci stromy se pouZivaji pro klasifikaci a predikci, jedna se o uceni
s ucitelem (supervised learning) (Petr 2014a). Orange pro konstrukci rozhodovaciho stromu pouZiva algoritmus,
ktery pocita informacni zisk (gain) pro kategorické veli¢iny a MSE (mean squared error) pro vysledné ciselné
hodnoty.

6.3.1  Strom pro urceni druhu kosatce

Priklad 27
Data /Iris.tab, workflow 6_Tree-scatterplot.ows (ukdzkoveé workflow doddvané s Orange)

Na téchto datech Ize trénovat urcéeni druhu kosatce, tzn. klasifikace (uceni s ucitelem). Bude vytvaren klasifikaéni
strom, ktery urcuje druh kosatce.

Load data on Iris Any change in
("iris.tab™) from preloaded selection of the tree
documentation datasets. node changes the

rendering in the

D scatter plot.

Data
=
File [
“ S -
e (]
Y 2 ;‘ﬁé& &
3 5
y &

Classification Tree -% £}:= 7 éc;-
8

o
3

Classification Tree I o

Viewer
Double-click on this /

widget and select any
node in the tree.

Box Plot

The data selected in
the tree viewer

This workflow works best if you have Tree propagates to al the
Viewer, Scatter Plot and Box Plot al open at downstream widgets
the same time. in the workflowr.

Obr. 94 Ukdzkové workflow doddvané s Orange vcetné komentari

Uzel Classification Tree slouZi k nastaveni poZzadovanych parametrd vysledného stromu. Vysledny rozhodovaci
strom se zobrazi pomoci uzlu Classification Tree Viewer. Uzly stromu jsou znazornény ctyrahelniky, kde na prvni
radce je tuc¢né uveden ndazev predikované klasifikacni tfidy. Malé kruhové diagramy v pravé Casti kazdého uzlu
naznacuji, jak je kazdy uzel heterogenni. Prvni nejvyssi uzel obsahuje vSechny data, tudiz je uzel bily a kruhovy
diagram obsahuje tfi stejné velké barevné vysece. Modry uzel vlevo Iris-setosa je homogenni a obsahuje 100 %
kosatcl stejného druhu 50/50. Pro uréeni tohoto druhu postaduje velikost petal length < 1.9. Z vysledného
stromu je zfejmé, Ze atribut petal length ma nejvétsi vliv na uréeni druhu. Je dokonce jedinym urcéujicim atributem
pro Iris-setosa.

Také sytosti barevné vyplné uzlu stromu se naznacuje Uroven homogenity uzlu (¢im sytéjsi, tim jsou data
stejnorodéjsi). Cilovy uzel, ktery je 100% homogenni ma vidy zaoblené rohy ctyruhelniku.

Lze vybrat klikem jeden uzel nebo list ve stromé, ten se oznaci silnym ¢ernym okrajem. Nasledné jsou v uzlu
Scatter plot znazornény objekty, které jsou zarazeny do uzlu rozhodovaciho stromu. Takto Ize postupné prohlizet
jednotlivé listy nebo uzly stromu a jim odpovidajici objekty.
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“t Classification Tree Viewer — O X

Tree

9 nodes, 5 leaves .
Iris-setosa

33.3%, 50/150

Display

Zoom: I petal length

Width: | °

Depth: Unlimited ~ Iris-versicolor

Edge width: | Relative to parent ~ 50.0%, 50/100

petal width

Tris-virginica e
97.8%, 45/46

Iris-virginica
66.7%, 4/6

petal width

S15 " e > 15

Iris-virginica Iris-versicolor,
100%, 3/3 66.7%, 2/3

28B | B

Obr. 95 Rozhodovaci strom urceni druhu kosatce

Vsimnéte si, Ze se v klasifikacnim stromé nikde neuplatni pro uréeni druhu kosatce atributy popisujici rozméry
sepal length a sepal width. Dvojice Cisel ukazuje pocet jedincl, které odpovidaji prislusSnému druhu a za lomitkem
je celkovy pocet jedincl v uzlu. Napf. zeleny posledni list Uplné vpravo obsahuje Udaj 45/46. Tzn., Ze podle
pravidel vedoucich k tomuto listu je 45 jedincl urceno spravné jako Iris-virginica a jeden jedinec je urCen Spatné
a neni Iris-virginica, celkem je tedy 46 jedincd, Uspésnost kritérii je 97,8 %.

6.3.2  Strom hrani tenisu

Pfiklad 28
Data 6_Tenis-nominal.xls, workflow 6_Tree_Tenis.ows

Tato data obsahuji jen nominalni hodnoty 14 rGznych situaci, kdy se hral / nehral tenis (atribut play) v zavislosti
na rtznych povétrnostnich podminkach — outlook, temperature, humidity, windy. Obsah dat je zobrazen pomoci
uzlu Data Table.

™ Data Table - O X
Info - R
T T ] outlook temperature humidity windy
4 features {no missing values) 1 _ sunny hot high FALSE
Discrete dass with 2 values {no 2 _ sunny hot high TRUE
missing values) 3 jyes overcast hot high FALSE
(o ne i i 4 jyes ] rainy mild high FALSE
3 _ rainy cool normal FALSE
Varizbles & _ rainy cool normal TRUE
Show variable labels (if present) 7 _ overcast cool normal TRUE
[ visualize numeric values e _ sunny mild high FALSE
Color by instance dasses 9 _ sunny cool normal FALSE
10 jyes 0 reiny mild normal FALSE
Selection 1 sunny mild normal TRUE
e 12 [yes T overcast mild high TRUE
13 _ overcast hot normal FALSE
Restore Original Order 4 _ rainy mild high TRUE
Send Automatically
? B

Obr. 96 Zdrojova data pro rozhodovaci strom
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Nejprve je nutné nastavit, Ze atribut play je vysledna kategorie. V uzlu File zménite hodnotu u atributu play
v sloupci Role na hodnotu target. Nastaveni cilového klasifikacniho atributu je nezbytné pred konstrukci
klasifikacniho stromu. Nasledné se prida do workflow uzel Tree a Tree Viewer.

D Dxa i )Model—»Tree ( iﬁ

Tenis Nominal %«w Tree Tree Viewer
O Tenis Nominal — O X
(®) File: |6_Tenis_nomina|.)dsx V| | | | ﬂ Reload |
() URL: | -
Info

14 instance(s)

5 feature(s) (no missing values)
Data has no target variable.

0 meta attribute(s)

Columns (Double dick to edit)
Mame Type Role Values
1 outlook C] categorical  feature overcast, rainy, sunny
2 temperature @ categorical  feature cool, hot, mild
3 humidity C] categorical  feature high, normal
4 windy C] categorical  feature FALSE, TRUE

skip

Obr. 97 Workflow a nastaveni vstupnich dat

yes
64.3%, 9/14 .
outiook
O
overcast rainy .~ \\sunny
yes no
60.0%, 3/5 . 60.0%, 3/5 .
windy humidity

] L]
FALSE i i TRUE high i i normal

Obr. 98 Vysledny strom

Vsechny listy jsou homogenni a ¢tverce, které je reprezentuji, maji oblé roky.

Vyzkousejte v dialogu uzlu Tree vynuceni volby jen binarniho stromu — Induce binary tree. Strom se zméni.

Rozhodovaci strom patri do skupiny uceni s ucitelem. Vstupni data je vhodné v tomto pripadé rozdelit
na trénovaci a testovaci mnoZinu, pokud je dostatecny pocet instanci. Ndsledné testovani
natrénovaného modelu pomoci testovacich dat zjistuje, jak velkd je chyba modelu. Uzel Tree pouZivd
celou vstupni mnoZinu. Pokud chceme rozdélit data na trénovaci a testovaci mnoZinu, tak predradime
uzlu Tree uzel Data Sample, ktery umozZnuje rizné rozdéleni vstupnich dat. Ukdzka pouZiti a nastaveni
dialogu uzlu Data Sample je v kapitole 6.6, Obr. 122.
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i Tree 7 X

Mame

|Tree

Parameters

nduce binary tree

] Min. number of instances in leaves: 2

[] Do not split subsets smaller than: 5 s

Limit the maximal tree depth to:

Classification

Stop when majority reaches [%]:

Apply Automatically

7B

Obr. 99 Nastaveni parametrd pro vytvoreni rozhodovaciho stromu

Navrhnéte druhé stejné workflow, kde zdrojem dat bude soubor 6_Tenis_numeric.xls. Zde jsou Ciselné Udaje
o teploté (temperature) a vlhkosti (humidity). Barvy ¢ar odpovidaji klasifikacni tfidé play. Modra barva je NO,
Cervenad YES.

7] Data Table Numneric — O s
Info
T ] play outlook temperature hurnidity windy
450 85.0
4 features (no missing values) 1 _ sunny o oo FALSE
Discrete dass with 2 values (no 2 _ sunny — - TRUE
missing values) 3 _ overcast ﬂ) @ FALSE
No meta attributes 4 _ rainy 70.0 96.0 FALSE
5 yes L iny 0 00 FALSE
e o R 50 19 ThuE
Show variable labels (if present) 7 _ overcast 84.0 85.0 TRUE
Visualize numeric values 8 _ sunny % ?‘;E— FALSE
Color by instance dasses 9 _ sunny — FALSE
10 [JESE rainy 20 20 FALSE
Selection 11 [Jes R sunny T S o0 TRUE
select full rows 12 _ overcast & 200 TRUE
13 _ overcast 310_ 5.0 FALSE
| Restore Original Order | 14 _ rainy o 0 TRUE
Send Automatically
7B

Obr. 100 Vstupni data se dvéma spojitymi velicinami teplota a vlhkost

Opét se neuplatni teplota, ale objevi se rozhodovaci pravidlo, které testuje vihkost na vétsi nebo mensi nez 70 %.

yes

4.3%, 9/14.

outlook

]
overcast rainy / X sunny

yes no
60.0%, 3/5 @ 60.0%, 3/5 @
windy humidity

@
FALSE i TRUE < 70.0 i i > 70.0

Obr. 101 Vysledny rozhodovaci strom pro spojité veliciny
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6.3.3 Strom pro urceni pohlavi z hmotnosti a vysky

Zdrojem dat je dotaznik na adrese, ktery také mulzete vyplnit: https://tinyurl.com/Muz-Zena.

V dotazniku osoba vidy zada svoji vySku, hmotnost a pohlavi. Pohlavi je klasifika¢ni tfida, kterou rozhodovaci
strom urcuje na zakladé vysky a hmotnosti. Data jsou pribézné doplfiovana anonymné od skutecnych osob od
roku 2017 zejména studenty pfedmétu Data Mining. Skupina osob je vékové homogenni (rozmezi 22-27 roka).
Sbér dat a vyuziti ve vyuce popisuje ¢lanek Teaching decision tree using a practical example (Dobesova 2020b).

Priklad 29

Data 6_MuzZena2018.xIsx (list 2018) nebo si aktudlni data si stahnéte z odkazu: https://tinyurl.com/MZ-
odpovedi. Pozor v datech je jedna chyba (zdména hmotnosti a vysky), naleznéte ji a opravte ji.

Workflow 6_Tree_MuzZena.ows

Nejprve se v uzlu File nastavi atribut Pohlavi jako cilovd klasifikacni tfida — target. Sestavte workflow jako
v pfedchozich ptikladech z uzlu Tree a Tree Viewer. Trénovaci data v souboru 6_MuzZena2018.xIsx obsahuji 18
Zen a 40 muz(, celkem tedy 58 osob.

V tomto prikladu lze velice pékné experimentovat s omezenim na pocet Urovni ve stromu v Udaji o hloubce
stromu Depth. Nasledujici obrazek ukazuje nejjednodussi strom s dvéma uUrovnémi, kde je rozhodovacim
kritériem pouze vyska 169 cm (hmotnost se nebere v Gvahu). Tento strom obsahuje Sest Spatné zafazenych osob
(2 muze klasifikuje jako Zenu, 4 Zeny klasifikuje jako muze). Jednotlivé vétve Ize rozvinout kliknutim na Sedy bod
uprostied spodni hrany obdélniku. Lze tak interaktivné rozvijet detailni ¢asti stromu.

D Daa i Model — Tree 5“‘%

Muz_Zena 2018 Tree Tree Viewer

3 Tree Viewer — m] *

Tree

17 nodes, 9 leaves

Muz
Display 69.0%, 40,"58
Zoom: I
width; Vyska
Depth: 2levels < = 169.0 > 169.0
Edge width: | Relative to parent ~ iena M Ui
Target dass: | Mone = 87.5% 14’16 o 90_5%1 38;42 (;
Hmotnost Vyska
< >

7B B

Obr. 102 Rozhodovaci strom do druhé urovné vetveni

Pravidla (rules) pro tento nejjednodussi strom budou nasleduijici:
R1: Vyska <169 cm = Zena
R1: Vyska > 169 cm = Muz

Pro zdrojova data 6_MuzZena2018.xIsx spocitejte cvicné Entropii celého vstupniho datasetu.
V souboru je 18 Zen a 40 muZQ, celkem soubor tvofi 58 zdznamd.

Pro t¥i Grovné stromu (Obr. 103) jsou dva listy s 100 % Uspésnosti klasifikace. Dva listy obsahuji Uspésnost mensi
nez 100 %, zde se nachazi Sest Spatné klasifikovanych osob. Navic je zfejmé, Ze u Zen se nové objevila podminka
testujici hmotnost 59 kg. V modré vétvi se podruhé testuje kritérium vysky a to hodnota 180 cm. P¥i vySce 180 cm
je stoprocentni jistota v nasich datech, Ze osoba je muz. U osob mensich nez 180 cm se mezi muzi vykytuji 4
Spatné zarazené zeny. Svétle modry a Cerveny obdélnik Ize pomoci Sedého bodu rozvinout o dalsi drovné stromu.


https://tinyurl.com/Muz-Zena
https://tinyurl.com/MZ-odpovedi
https://tinyurl.com/MZ-odpovedi

ORANGE | Prakticky ndvod do cviceni pfedmétu Data Mining

Muz
69.0%, 40/58 )

Vyska
< 169 > 169
Muz
90.5%, 38/42 C9
Vyska
< > 50 < 180 > 180

Zena Muz Muz

71.4%, 5/7 o 80.0%, 16/20 C; 100%, 22/22

Hmotnost Hmotnost

Obr. 103 Rozhodovaci strom do treti trovné vétveni

Zapiste jednotliva pravidla R pro vygenerovany strom:
R1: Vyska < 169 cm and Hmotnost < 59 = Zena (100%)
R2: ...
R3: ...
R4: ...

Zkuste nastavit pocet Urovni na ¢tyti nebo pét a prepiste opét strom do formy pravidel. Pfi zvySovani poctu urovni
diskutujte, kdy se jiz jedna o overfiting (preuceny strom), tzn. strom reaguje na velice odlisné lidi (outliers —
vysoka Zena nebo maly muz). PFi nizSim poctu Urovni se jednd o profezany strom (prunning).

Zapiste pravidla pro vice Urovni:

6.3.4 Klasifikace podle rozhodovaciho stromu

Data na listu 2019 v souboru 6_MuzZena2018.xIsx obsahuji idaje o 13 osobdch z roku 2019. Tato data se mohou
pouzit pro klasifikaci pohlavi a vysledné porovnani, zda klasifikovana hodnota odpovida skutecnosti.

Do postupu se pfida novy uzel File, kde se pfipoji list 2019, a ptida se uzel Prediction. VVysledné okno v tomto uzlu
ukazuje porovnani predikovaného pohlavi a skutecného pohlavi (Obr. 104). Ze 13 osob je 5 osob predikovano
chybné. Ve Ctyrech pripadech se jedna o chybné urceni Zen jako muZe, a to z toho dlvodu, Ze jejich vyska byla
vyssi nez prvni pravidlo 169 cm. Levy sloupec vypisuje pomér pravdépodobnosti klasifikace do dvou tfid. Pomér
je znadzornéni i pomérem délky barevnych car.

Napf. druha radka na Obr. 104 ukazuje pomér 0.40 : 0.60 —> Male. To znamena, Ze osoba spada do kategorie
Zena s pravdépodobnosti 0,4 a do kategorie muz s pravdépodobnosti 0,6. Vysledna kategorie je tedy Male.
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Data: 13 instances.
Predictors: 1 1 0.00:1.00 — Male 170.0
Task: Classification 3 0.40:0.60 — Male 1200
|__Restore Orignal Order 3 0.00:1.00 — Male 1720

4 0.00:1.00 = Male 173.0
Show _—
Preicied dass 5 0.00:1.00 — Male 174.0

6 1.00:0.00 — Female 160.0
Predicted probabilities for: -

7 1.00:0.00 — Female 169.0

Female
Male 8 0.25:0.75 — Male 180.0

9 0.25:0.75 — Male 178.0

10 0.25:0.75 — Male 178.0

11 0.00:1.00 — Male 181.0
Draw distribution bars 12 0.00:1.00 ~ Male 1720

13 0.00:1.00 — Male 190.0
Data View
Show full dataset

AUC  CA F1  Precision Recall

Output 0337 0.615 0.563 0584 0615
Criginal data

Obr. 104 Vysledek predikce pohlavi

Na zavér vyzkousejte sestrojit strom ze vSech zaznam( o osobach (Obr. 105). Data jsou obsazena na listu All ve
stejném Excel sesitu, kde je celkem 71 osob. Popiste, jak se zménil strom.

Female
63.6%, 21/33

Height
— ()

= 177.0
Female Female
72.4%, 21/29 50.0%, 1/2

Weight
@,
< 50.0 > 50.0

Obr. 105 Strom pro cely dataset dvou rokd

Zajimavé je porovnat, jak spravné klasifikuje rozhodovaci strom oproti logistické regresi. Do workflow priddme
uzel Test & Score a dale uzel logistické regrese. Pfipojime do uzlu Test & Score uzel zdrojovych dat, Logistic
Regression a uzel Tree (Obr. 107).
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i Test & Score

Sampling Evaluation Results
® Cross validation Model AUC CA Fl Precision Recall
PoiafEss | L 7| g 0743 0317 0813 0813 0817

St Logistic Regression 0,678 0746 0707 0754  0.746
Cross validation by feature
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Obr. 106 Uzel Test & Score

V dialogu uzlu Test & Score je zfejmé, Ze presnost rozhodovaciho stromu je 81 % a je vyssi nez logisticka regrese
pro soubor dat o 71 osobach (Obr. 106).

Vysledek porovnani je navic dobre viditelny i v uzlu Confusion Matrix (matice zdamén), kde je pfehledné uvedena
matice s poctem spravné a nesprdvné zafazenych instanci. Vpravo lze pfepinat mezi obéma predikénimi modely
Logistic Regression a Tree (Obr. 107). Je evidentni, Ze strom je Uspé3néjsi v ur¢ovani muzl nez Zen.
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Obr. 107 Workflow s porovndnim rozhodovaciho stromu proti logistické regresi a matice zamen
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6.3.5 Uloha Uchazeéi

Priklad 30

Data 6_Uchazeci.xls (list 2016+2017), workflow 6_Uchazeci_Dotaznik.ows

Z dat dotaznikového Setfeni se zkoumal vliv informaci o studovaném oboru na rozhodnuti uchazedd nastoupit ¢i
nenastoupit ke studiu bakalaiského oboru Geoinformatika. Udaj, o nastoupeni ke studiu (Yes/No), je cilovou
klasifika¢ni tfidou. Prvni data z dotazniku jsou za rok 2016 a 2017. Celkem jsou k dispozici odpovédi od 101

uchazecl, z nichZ 56 nastoupilo ke studiu. Popis sbéru dat a vyhodnoceni je uvedeno v ¢lanku Using decision trees
to predict the likelihood of high school students enrolling for university studies (Dobesova a Pinos 2019).

Rozhodovaci strom pro prvni dva roky je nasledujici:
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Obr. 108 Rozhodovaci strom z dat dvou roku 2016 a 2017

Druhy list v xIsx souboru jsou data z dotazniki jiZ za 4 roky, od roku 2016 az roku 2019. Celkovy pocet odpovédi
je 170 a z toho 105 studentd nastoupilo ke studiu.
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Obr. 109 Rozhodovaci strom pro data ze Ctyr roki

Z rozhodovaciho stromu Ize usoudit, které akce maji nejvétsi vyznam, a které prinasi jistotu v kladném rozhodnuti
nastoupit ke studiu. Stejné tak lze usuzovat, které informacni akce naopak nevedou k ovlivnéni nastupu ke studiu
(modré obdélniky) — student nenastoupil ke studiu. Pro vyhodnoceni vlivu atributl Ize pouZit uzel Rank. Tento
uzel spoditd a seradi atributy podle vyznamnosti, kdy je spocitan informacni zisk. Nejvyssi je informacni zisk je
pro atribut Lecture, z toho ddvodu je prvnim uzlem.
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Obr. 110 Vyhodnoceni vyznamnosti atributi uzlem Rank

Pro tato data lze vyzkouset i uzel FreeViz. Tento uzel v mnoha souradnicich zobrazi vliv atributd na vyslednou
kategorii. Vypocet néjakou dobru trva. Lze navzajem porovnat vysledek uzlu Rank a FeeViz. Ze vSech vysledk(
vyplyva, Ze vliv maji organizované akce typu Den otevienych dvefi (Open Day), Gaudeamus, ¢i doporuceni rodicd
nebo kamaradd.
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Obr. 111 Vizualizace dat a cilové tridy pomoci FreeViz



Predikcni a klasifikacni modely _

6.4 Random Forest — nahodny les

Nahodny les (random forest) pouZiva k predikci ¢i klasifikaci celou sadd rozhodovaci strom(. Kazdy strom je
vytvofen z ndhodné generovaného vzorku dat z pdvodniho datasetu tzv. bootstrapingem. To je statisticka
metoda zaloZena na vybérech s opakovanim z jednoho datového souboru. Timto zplsobem se vytvofi velké
mnozZstvi simulovanych vybér( (tzv. bootstrapovych vybérd) (Cervova 2020). Potom se pro kazdy diléi dataset
vytvofi jeden rozhodovaci strom. Pfi predikci pro novou instanci se potom vybira z vysledk( viech rozhodovacich
stromU ten vysledek, ktery ma nejcastéjsi hodnotu (modus) (Mbaabu 2020) (Breiman 2001). PouZiti ndhodného
lesa minimalizuje efekt pretrénovani, ktery mizZe nastat pfi pouZiti jen jednoho rozhodovaciho stromu.

Priklad 31

Data 6_MuzZena_2020.xIsx, workflow 6_RandomForest_MuzZena2020.o0ws

Vstupni data byla jiz pouZita v Uloze ureni pohlavi osoby z jeji vahy a vysky. Workflow se skladd z uzlu File, kde
se pripoji sesbirand data o osobach, atribut pohlavi je nastaven jako cilova klasifikacni tfida — target. Dale je ve
workflow jiz znamy uzel Tree a Tree Viewer. Do workflow se vloZi novy uzel Random Forest ze skupiny uzl(
Model. V uzlu Random Forest Ize nastavit pocet strom(, kdy vychozi hodnota je 10 a dalsSi omezeni, napf. hloubky
stromu atd.

Porovnani skute¢né hodnoty pohlavi a predikované hodnoty je pomoci modrého uzlu Prediction. Do uzlu
Prediction jsou pro porovnani pfipojena vstupni data a dale vysledek jednoho rozhodovaciho stromu a vysledek

nahodného lesa.
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o
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Predictions
Random Forest -

Obr. 112 Workflow s uzlem Random Forest pro predikci pohlavi
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Obr. 113 Dialog uzlu Random Forest




ORANGE | Prakticky ndvod do cviceni pfedmétu Data Mining

C Predictions - O X
Tyl i Tree Randem Forest Pohlawi Hrmotnost Vyika &
= 1 000:1.00—Fena | 0.37:063 —Zena 750 160
s 2 0.00:1.00 = Fena 0.00: 1.00 = 7ena 50.0 164
4 0.96:0.04 - Mui 0.92:: 0,08 — Mui 720 174
5 0.96:0.04 — Mui 1.00: 0.00 — Mu# 26.0 182
6  0.96:0.04 — Mui 0.81: 0,19 — Muz 70.0 179
7 0.00:1.00 —Zena 0.03:0.97 — Zena 55.0 169
3 0.96:0.04 - Muz 1.00: 0.00 — Muz 700 185
9 0.96:0.04 - Mui 0.96: 0,04 — Muz 76.0 181
> |10 0.00:1.00 —Fena 0.00: 1.00 — Zena 50.0 161
11 0.96:0.04 — Mui 1.00: 0.00 — Muz 70.0 185
12 0.96:0.04 — MuZ 1.00: 0.00 — Muz 730 179
13 0.33:0.67 —=7ena 0.24:0.76 — Zena 55.0 173
14 0.00:1.00 — Zena 0.14:0.86 — Zena 80.0 169
15 0.75:0.25 — Mui 0.55: 0.45 — Muz 70.0 173 v
Model AUC CA F1 Precision Recall

Tree 0056 0027 0927 0927 0827

Random Forest 0987 0927 0927 0927 0927

7B | 219%|EE B 1]2x%

Obr. 114 Vysledky predikce dvou modeli v uzlu Prediction

Vysledny uzel Prediction ukazuje v levém okné jak vysledky predikce dvou modell — sloupec Tree a Random
Forest a zaroven pro jednotlivé zaznamy ukazuje i plvodni data (Obr. 114). U predikci jsou uvedeny i Ciselné
pravdépodobnosti vysledku. Ve vétsiné pfipadl se predikce navzajem shoduji a shoduji se i s plivodni hodnotou.
V nékterych pripadech je ale Random forest v predikci lepsi nez Tree. Viz fadek Cislo 3, kdy pro skute¢né pohlavi
Mu? rozhodovaci strom Tree predikuje $patné pohlavi jako Zena, ale Random Forest predikuje pohlavi spravné a
to Muz.

V dolni Casti levého okna je vysledné hodnoceni kvality obou modell. Pro model Tree ma charakteristika AUC

(Area Under Curve) hodnotu 0,956 ale pro model Random Forest je vyssi hodnota AUC a to 0,987. Znamena to
tedy, Ze model Random Forest je lepsi nez jeden model Tree s jednim stromem.

Zkuste experiment, zda Ize dosdhnout lepsich vysledk pomoci zvySovanim poctu strom( na vice nez je vychozich
10 stromu v dialogu uzlu Random Forest.

Random Forest lze pouZzit pro predikci pro nova data osob, kde nezname pohlavi. Upravte workflow podle
nasledujiciho Obr. 115, kdy se do workflow pfida dalsi uzel Prediction. Do tohoto uzlu se pfipoji vystup uzlu
Random Forest a uzel File s XLSX listem Nezname pohlavi s novymi daty.
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Obr. 115 Predikce pohlavi pro nova data pomoci Random Forest
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ROC kfivku pro porovnani modeld lze vykreslit uzlem ROC analysis, ktery pfipojime za prvni uzel Prediction.
Z vykreslenych krivek je patrné, Ze strméji stoupa kfivka pro model Random Forest nez pro model Tree pro
kategorii Zena. Model Random Forest tedy vychazi v predikci lépe. Zkuste piepnout v kolonce Target i na kategorii

MuZ a vyhodnotit ROC kfivky.
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Obr. 116 ROC kfivky pro dva modely Tree a Random Tree pro vyslednou kategorii Zena

6.5 Naivni bayesovsky klasifikator

Bayesovska klasifikace vychazi z Bayesovy véty o podminénych pravdépodobnostech. Jde o uceni s ucitelem, kdy
z trénovacich dat Ize spoditat vSechny pravdépodobnosti (Cetnosti) vyslednych klasifikacnich tfid P(H), které jsou
v trénovacich datech. Tato apriorni pravdépodobnost P(H) odpovida znalostem o zastoupeni jednotlivych trid
bez ohledu na dalsi data popisujici instance. Bayeslv vztah pro vypocet podminéné pravdépodobnosti, Ze plati
hypotéza H, pokud pozorujeme evidenci E, je
_ PEIH)xP(H)
P(H|E) = O (5)

Podminéna (aposteriorni) pravdépodobnost P(H|E) vyjadfuje, jak se zméni pravdépodobnost hypotézy, pokud
nastala evidence E. Pfi hledani nejpravdépodobné;jsi hypotézy H z t moznych hypotéz nas zajima ta, kterd ma
nejvyssi pravdépodobnost a nezajima nas konkrétni hodnota pravdépodobnosti, hledd se tedy pouze ta
maximalni. Ve vzorci (5) se tedy vypousti jmenovatel a zjednodusuje se na vzorec

P(E|H) = max((P(E | H) = P (H)) (6)
Hledame tak hypotézu, ktera ma nejvétsi vérohodnost (maximum likehood) ze vSech hypotéz H:(Berka 2005).

Naivni bayesovsky klasifikator je oznacovan jako naivni z toho ddvodu, Ze predpokldda podminénou nezavislost
vstupnich atributl, coZ byva v readlnych pripadech malokdy splnéno (Pretnar 2019). Naopak casto jsou vstupni
data popsana radou korelovanych atributl vykazujici redundanci (kdyZz prsi, byva i vysoka vlhkost). Presto
vykazuje tento klasifikator prekvapivé dobré viastnosti v Uspésnosti klasifikace.

PFiklad 32
Data 6_Tenis_nominal.xlIsx, workflow 6_NaiveBayesTenis.ows

Vstupni data jsou znama z Ulohy rozhodovacich strom(. Mame dvé klasifikacni tridy — play (yes, no), atribut play
je nastaven jako target. Jejich pravdépodobnost je P(no) =5/14 = 0,357 a P(yes) = 9/14 = 0,642. Mame tedy dvé
hypotézy.
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Obr. 117 Workflow s modelem naivni bayesovsky klasifikator

Pro zobrazeni se pouZiva uzel Nomogram, ktery je pfipojen za uzel Naive Bayes. Nomogram zobrazuje vliv
atributl na pravdépodobnost tridy z trénovacich dat. V levém panelu lIze prepinat Target class mezi yes a no.

Meéfritko Scale prepnéte na volbu Point Scale. V pravém okné jsou zobrazeny atributy v poradi od nejvlivnéjsich
na vyslednou tfidu.

Po najeti kurzorem na modry bod se zobrazi pocet bodld a konkrétni pravdépodobnosti v procentech.
Vyhodnoceni kategorie no je na Obr. 118. Je patrné, Ze rozhodujici vliv na nehrani tenisu ma atribut outlook,
ktery v 83 % ma hodnotu rainy a v 17 % overcast, jen jedenkrat se hral tenis za slunecného pocasi. Modry bod je
umistén proporcné na vodorovné ose kategorii a Ize vyhodnocovat jeho relativni pozici ke kategoriim. Napfr.
modry bod windy je blize k hodnoté False nez k hodnoté True, tzn., Ze Castéji se hraje tenis za bezvétri. Pfi velkém
poctu atributl Ize omezit pocet jejich zobrazeni vlevém okné (zde 5) a rlGzné je radit. Modrymi body lze
interaktivné posouvat a zjistovat tak pravdépodobnost nové situace. Pravdépodobnost Ize odedist na dolni
stupnici nad Sedym bodem a to jak v procentech, tak hodnotu celkového souctu bodd.

Ve workflow je pouZit jesté jeden Nomogram, ktery je napojen na uzel Data Table zdrojovych dat. Pfi vybéru
konkrétniho radku v tabulce je zobrazena tato instance vzhledem k pravdépodobnosti celé trénovaci mnoziny.

Uzel Prediction porovna vysledek klasifikacniho modelu Naive Bayes a skute¢nych tfid trénovacich dat. V dolni
Casti jsou uvedeny parametry klasifikacniho modelu (AUC je 0,922, Precission 0,801, ...).
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Obr. 118 Nomogram pro bayesovsky klasifikdtor a vyslednou tridu ,,no”

Vyzkousejte Naivni baeysovsky klasifikdtor i na Ciselnych vstupnich datech, soubor 6_Tenis_numeric.xIsx.
Nomogram umistuje modré body na osy s Ciselnym meéritkem. Ddle rozsifte samostatné workflow

| o0 model rozhodovaciho stromu a random forest a pfipojte je do uzlu Prediction. MiZete navzdjem
porovnat kvalitu model pomoci AUC, presnosti atd. Ktery je nejlepsi?
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6.6 Metoda Support Vector Machines

Metoda Support Vector Machines (SVM), cesky metoda podpurnych vektor(i hledd nadrovinu, kterd rozdéli
vstupni objekty tak, aby doslo k maximalni separaci objekt (Cortes a Vapnik 1995). Jedna se o metodu uceni
s uCitelem, tzn., Ze je ve vstupnich datech znama vysledna klasifikacni tfida nebo vysledna ciselna hodnota.
Metodu lze pouzit jak pro klasifikacni Ulohu, tak pro regresni tlohu predikce pro nové neznamé objekty. Pro
regresi je metoda oznacovana jako Support Vector Regression (SVR).

Objekty jsou popsany n vstupnimi atributy. Potom délici nadrovinou je myslena hranice, ktera rozdéli n-1
dimenzionalni prostor na dva opacné poloprostory, které optimalné déli plivodni prostor. Jako podpurné vektory
jsou oznacovany souradnice vstupnich objektl, které maji minimalni vzdalenost k nadroviné. Zaroven tyto
podpUlrné vektory maximalizuji vzdalenost (oznacenou jako margin of tolerance — epsilon — prah necitlivosti) mezi
instancemi rozdilnych tfid. Hlavni idea metody je tedy individudlni vyhledani nadroviny, minimalizace chyby
a maximalizace prahu necitlivosti (vzdalenosti mezi tfidami a délici nadrovinou), s védomi ptipustnosti urcité
chybovosti, kdy se urcité objekty zafadi chybné (Sayad 2020b).

V nejjednodussim pfipadé jsou vstupni objekty ve 2D linedrné separovatelné pfimkou, i linearni nadrovinou. Ve
sloZitéjsich pripadech dochazi k zakfiveni pribéhu nadroviny. Pro obtizné separovatelnd data se vyuZije
nelinedrni SVM, které vyuzivaji jadrové transformace — kernel. Tato operace transformuje vstupni data do
prostoru o vyssi dimenzi, kde uz je mozné tfidy linearné separovat a dale aplikovat optimalizacni algoritmus pro
nalezeni rozdélujici nadroviny. K transformaci mohou byt vyuZity rizné funkce, napfiklad polynomicka, sigmoidni
nebo radialni RBF. Slozitéjsi jadrové transformace mohou napomoci k lepsSimu odliSeni tfid, a tedy presnéjsi
klasifikaci. Orange pouziva pro uzel SVM implementaci knihovny LIBSVM (Chang a Lin 2011).

Priklad 33
Data 6_PaintedDataSVM.xIsx, workflow 6_SVM.ows

Vstupni data obsahuji jednoducha cvicna data 62 objekt(l, ze dvou klasifikacnich tfid C1 a C2, atribut Class je
nastaven jako Target. Prvni tfida tvori témér kruhovy shluk obklopeny druhym obloukovym shlukem. Vstupni
objekty jsou vykresleny uzlem Scatter Plot. Je evidentni, Ze tyto dvé tfidy nejsou jednoduse linearné
separovatelné. Metoda SVM je realizovana uzlem SVM ze skupiny Model. Tento uzel predstavuje hotovy
natrénovany model. Vystupem uzlu je tabulka plvodnich objekt(, které jsou uréeny jako podptlirné vektory, které
jsou viditelné pomoci uzlu Data Table.

V dialogu uzlu SVM se nastavuje typ modelu (SVM nebo v-SVM - rlizny zplsob minimalizace chybové funkce).
Pti nastaveni vyssi hodnoty penalizace C — Cost se ve vysledku sniZzuje pocet podptrnych vektorl pro pouZita
cvitna data. Pro hodnotu C=2,2 a polynomialni kernel je to Sest vektorl. Nastaveni epsilon € ma vliv jen
u regrese. Ddle se nastavuje Kernel pro transformaci do vyssiho prostoru. Vyzkousejte experimentdlné jak volbu
Linear, tak volbu Polynomial. P¥i rlizném Kernelu se také méni pocet vystupnich podplrnych vektord.
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Obr. 119 Rozptylovy graf plvodnich objekt( a podplrnych vektort (piné body)
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Obr. 120 Workflow s uzlem SVM (nahore), vyhodnocenim predikce uzlem Prediction, nastaveni dialogu SVM (vpravo) a
nastaveni propojeni do uzlu Scatter Plot SVM (vlevo)

Zobrazeni plavodnich objektl a podplrnych vektorl je ve workflow spolecnym uzlem Scatter Plot SVM, ktery je
na Obr. 119. Sest modrych a ¢ervenych plnych bodil jsou podptirné vektory. Je evidentni, Ze jsou blizko délici
krivky. Prazdné body jsou ostatni vstupni objekty. Rovnice nadroviny neni pfimo dostupnd, ale natrénovany
model je uloZzen v uzlu SVM.

Posouzeni kvality modelu miZzeme provést pomoci uzlu Prediction. Pro linedrni kernel je pfesnost nizsi
(AUC=0,996, Precision=0,995, ...) nez pro polynomicky kernel (AUC=1, Precision=1) se stejnym poctem
podplrnych vektor(. Na Obr. 121 je patrny Spatné zarazeny prvni objekt do tfidy C2 pti linedrnim kernelu.

Pro nové pfipady lze pouZit uzel Prediction obdobné jako v predchozich pfikladech (zde jiz nefeseno).

2 Prediction — O X
Show probabilities for SyM Class % y A
¢t 1 034:086—C2 0.348192 0.457646
= 2 032:088-C2 0.235277 0.577723

3 080:000-C1 0.175683 0.490304
4 078:022-C1 0.279188 0433632
5 038:0682-C2 0.288508 0.510043
§ 074:026-C1 0.23214 0.492577
7 075:025-C1 0.185002 0.538425
5ls 088:016—C1 0.141181 0.553707

9 099:001—~C1 0.125408 0.435813
10 091:0.09 —C1 0.23214 0.431447
1M 099:001—C1 0.213221 0.346301
12 099:001 —C1 0.15059 0.362134
13 087:003-C1 0.185002 0.409615 9
Model AUC CA F1 Precizion Recall

SVM 0996 0952 0950 0355 0952

2 B | H62Ie 362162

Obr. 121 Vystupni predikce podle modelu SVM s linedrnim kernelem a vyhodnoceni presnosti
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Pro vytvéreni modelu a jeho kontrolu lze rozdélit vstupni mnoZinu na trénovaci data a testovaci data. K tomu
slouzi uzel Data Sampler. Vstupni data se obecné déli v poméru 3:2 nebo 3:1 na data trénovaci pro vytvoreni
modelu a zbyla data na testovani a ovéreni spravnosti modelu. V tomto pfipadé jsou data rozdélena v poméru
70 % a 30 %, tj. 44 a 18 zaznam(. Rozdélena data si Ize pfimo zobrazit v uzlech Data Table. Pozor je nutné spravné
nastavit obé propojeni uzlli v dialogu Edit Links na Sample Data a Remain Data. Trénovaci data potom vstupuji
do uzlu SVM. Nastaveni modelu SVM je stejné jako v pfedchozim pripadé: Cost (C) = 2,2 a polynomicky kernel.
Body podpurnych vektorl se lisi od predchoziho pfipadu, kdy byl pro model pouZzit cely dataset 62 vstupnich
objektl. Zde je stanoveno 7 podplirnych bodu. V uzlu Prediction Ize porovnat vysledek predikce tfidy C1 a C2
podle modelu se skute¢nou hodnotou pro 18 testovaci objektl. Predikce je v tomto prFipadé bezchybna. Vysledek
predikce lIze zobrazit i pomoci uzlu Scatter Plot.

D=3

File Painted Data Data Sampler

-
ata

&

Scatter Plot Vectors

Predictions — Data -
%
L - ot

Data Table Sample
70%
SVM Test Data

g } Selected Data — Data

Dats Table Remain Predictions Scatter _Plot Test
Points
Data
] Data Sampler ? b4
Sampling Type
(® Fixed proportion of data:
70 %
oo Ty
() Fixed sample size
Instances: i S
[] sample with replacement
() Cross validation
MNumber of subsats:
Unused subset:
Bootstral @ Edit Links ? pd
O p
Options
Replicable (deterministic) sampling n Data Sample D m
Data
[ stratify sample (when possible) IE@ Remaining Data 3"
I SEITIDIE Data I Data Sampler Data Table Remain Data
? E | _562 EFM“S Clear All Cancel
L Predictions — O *
Show probabilities for VM Clase M y A
g 1 0.04:096—-0C2 0.147454 0774212
2 0.96:0.04 —-C1 _ 0175683 0.490394
3 023:077-0C2 0.448561 0392149
4 002:098-C2 0.501882 0.540608
5 0.02:0.98 —-C2 0.464244 0.673784
6 017:083-0C2 0163137 0.710899
7 0.04:0586-C2 0.517565 0363767
» |8 1.00:000—0C1 0.213321 0.346301
9 008:082-C2 0.203911 0.743647
10 0.05:095-C2 0.0878598 0761113
11 0.02:0.98 - C2 0.420332 0.734914
12 0.10:080—-C2 0.112952 0737098
13 0.89:011-C1 . 0141181 0.553707 W
< >
Model AUC  CA F1  Precision Recall
SYM 1000 1000 1000 1000  1.000
2B | AEE B8

Obr. 122 PouZiti uzlu Data Sampler pro rozdéleni vstupnich dat a testovdni predikce modelu SVM na testovacich datech
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7 ASOCIACNI PRAVIDLA

Pro tvorbu asociacnich pravidel je nutné doinstalovat samostatny doplnék Associate. Doplnék si doinstalujte
zmenu volbou Options a Add-ons... Nasledné se vybere z nabidky doplnék Associate. Pro instalaci jsou
vyZadovana administratorska prava a ndsledny restart aplikace Orange.

& Add-ons ? *
|.-'-\ | Add mare...
MName Version Action

Associate 1.1.5

O Bicinformatics 4,00

O Educational 0.2.1

[m] Image Analytics 0.3.1 <041

] Textable 314

Orange3-Associate
Orange add-on for enumerating frequent itemsets and assodation rules mining.

Documentation: http:/forange3-associate.readthedocs.oraf

| OK | Cancel
Obr. 123 Instalace doplnku

Po instalaci se objevi vlevo dole nova zelend skupina Associate. Tato skupina nabizi dva zelené uzly Frequent
Itemsets a Association Rules.

‘{5' 7_AssociateRulesHouse.ows
File Edit View Widget Options Help

Data

1

l'l Visualize

st

1=
.

Model

Evaluate D
Unsupervised

Image Analytics Data Table
Time Series

,e? Matching Data — Data
Geo g oo B

] - GIEE

Educational
@ Frequent Itemsets Save Data
s Associate & Fequent_ITMS

see o-00
D Daa Matching Data — Data B
Lad 1)

Frequent  Associati..
Itemsets Rules ’
File Houses o
Assodiation Rules Save Data Rules

Obr. 124 Workflow pro frekventované sady a asociacni pravidla

Popis doplriku je na https://orange3-associate.readthedocs.io/en/latest/widgets/associationrules.html|
(Biolab 2016). Popis neni soucdst oficidlniho manudlu.

Asociace jsou zavislé vztahy mezi objekty, atributy, proménnymi nebo vyskyty, které jsou Casto skryty ve velkych
objemnych datovych sadach. Asociace jsou velice bézné a tak patfi do metod data miningu (Chattamvelli 2011).
Orange poskytuje dva algoritmy pro indukci asociacnich pravidel, standardni Apriori algoritmus popsany autory
Agrawal a Srikant (Agrawal a Srikant 1994) pro analyzu fidké matice dat (analyza nakupniho koSiku — Market
Basket Analysis — MBA). Takova data maji pro jednotlivé atributy pouze hodnotu ano/ne. Napf. existence druhd
dopravy ve mésté je popsana samostatnymi atributy: tramvaj (ano/ne), trolejbus (ano/ne), metro (ano/ne).
V tomto pripadé se jedna o dichotomicka data.


https://orange3-associate.readthedocs.io/en/latest/widgets/associationrules.html

Asociacni pravidla

Druhy algoritmus FP-growth je variantou Apriori algoritmu pro kategorické hodnoty atributli v datové sadé.
Napfiklad jeden atribut doprava nabyva nékterou z hodnot ,,tramvaj / trolejbus / metro / lanovka / bus”. Tento
typ kategorickych dat Ize prevést v pfipadé potfeby na dichotomicka data.

Oba algoritmy podporuji dolovani frekventovanych datovych sad (itemsets).

Vstupni datové sady se oznacuji jako transakc¢ni data. Jedna radka tabulky, zaznam (instance) je oznacovan jako
transakce (Petr 2014a).

Orange podporuje i vstupni format baskets pro fidka data, ktery je zejména vhodny pro texty (vice o formatech
na https://docs.biolab.si//2/reference/rst/Orange.data.formats.html).

7.1 Frekventované sady instanci

Uzel Frequent Itemsets hleda frekventované transakce (instance), to znamena ty, které jsou velice Casté a typické
pro danou sadu vstupnich dat.

Priklad 34

Data 4 _Houses.xIsx, workflow 7_AssociateRulesHouse.ows

Data obsahuji 20 doml, které jsou popsany ¢tyrmi atributy: vzdalenost od vody, vzdalenost od hlu¢né silnice,
tvar reliéfu a cena. VSechny atributy obsahuji dvé nebo tfi kategorie vyjadiené textem. ID_House je Cislu domu,
kterému je nutné nastavit roli meta Udaj ve stupnich datech v uzlu File, aby se nebral v ivahu pro hledani
pravidel.

ID_House Water_Distance  Moisy_Road Relief Price
1 1.0 long YES plain low
2 2.0 short no splope medium
3 3.0 long no plain high
4 4.0 short YES plain low
5 5.0 short YES plain low
6 6.0 short YES plain low
7 7.0 long YES plain high
8 8.0 short YES plain medium
9 9.0 leng no slope high
10 10.0 long no slope high
1 11.0 long no slope high
12 12.0 long no slope medium
13 13.0 long yes slope low
14 14.0 long yes slope high
15 15.0 long yes slope high
16 16.0 long yes slope medium
17 17.0 long no plain high
18 18.0 short yes plain low
19 19.0 short YES plain low
20 20.0 shert no plain medium

Obr. 125 Zdrojova data s charakteristikou doma

Pouzité workflow je na Obr. 124, nahled dat je na Obr. 125. V uzlu Frequent Itemsets se nastavi minimalni
podpora pro nalezeni frekventovanych zaznam@. Cim vy33i je podpora, tim ¢ast&jsi ptipady hledame (pfi vyssich
hodnotach podpory bude logicky vyhovovat méné zaznam). V pfikladu je nastavena minimalni podpora 40 %.
To znamen3, Ze chceme nalézt vSechny frekventované sady instanci, které se vyskytuji pravé nebo Castéji nez ve
40 % zaznamech.


https://docs.biolab.si/2/reference/rst/Orange.data.formats.html
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**+ Frequent ltemsets
Info
[temsets Support %
Number of itemsets: 10 .
) ~ Water_Distance=long 12 ]
Selected itemsets: 1 :
Selected examples: 8 Relief=slope 2 40
pes: Price=high 8 40
Expand all I Collapse all Water_Distance=short 8 40
Moisy_Read=no 8 40
Find itemsets ¥ Moisy_Road=yes 12 60
Relief=plain 8 40
ini = 40%: i .
Minimal support [ Relief=plain 11 55
Max. number of itemsets: I 10000 Relief=slope 8 40
Price=high 8 40
Find Itemsets
Filter itemsets
Contains: | |

Obr. 126 Vlyhodnoceni frekventovanych sad instanci

Na Obr. 126 je v levém okné Info uvedeno, kolik frekventovanych sad bylo celkem nalezeno (odpovida poctu
radkd v pravém prehledu). V pripadé 40 % je to 10 frekventovanych sad.

Vysledek v pravém okné je mozné Cist takto: sloupec Support udava pocet instanci (pfipadd), které spliuji
hodnotu atributu (podminka v prvnim sloupci) a sloupec % vyjadfuje prepocitanou podporu na procenta z celého
datového souboru. Nékteré podminky jsou jednoduché, jiné sloZzené.

Prvni frekventovana sada je: Ve 12 pripadech (které tvofi 60 % datové sady) se domy nachazi daleko od vody.
Toto pravidlo se soucasné Ucastni sloZzeného pravidla, kde Ize fict, Ze v 8 pfipadech (40 %) jsou domy daleko od
vody a zaroven se nachazi na svahu. Nebo 8 domu je daleko od vody a ma zaroven vysokou cenu. Podminka
v prvnim sloupci, ktera je odsazend, se vyhodnocuje jako ,plati zaroven”, podminky, které se nachazi na stejné
urovni odsazeni, se vyhodnocuiji jako ,,nebo”.

Nasleduji jednoducha pravidla a jedno sloZené pravidlo s podporami mezi 40 az 60 %.

Experimentujte s nastavenim Minimal support k vy$sim a nizSim hodnotam. Pfi hodnoté vétsi nez 60 % neni
nalezena zadna frekventovana sada.

Vysledné instance domd, které splnuji podminku, Ize vybrat (modfe zvyraznény radek v okné Frequent Itemsets
na Obr. 126) a pomoci uzlu Save Data ulozit do tabulky v Excelu. Vyhodou je, Ze se uloZi nejen hodnoty atributd,
ale i ID_House a je tak zfejmé, ktery dim spliiuje vybrané frekventované pravidlo.

A B C
1 | Water_Distance | Moisy Road Relief
2 | long no plain
3 |long yes plain
4 | long no slope
5] long no slope
6 | long no slope
7 Jlong yes slope
8 |long yes slope
9 lllong no plain

Obr. 127 Zdaznamy, které odpovidaji vybrané frekventované sadeé.

Navic Ize v dialogu Fregent Itemsets filtrovat v levé ¢asti dole pomoci podminky Contains. Filtrem lze omezit
vysledek na vyskyt hodnoty nékterého atributu, napf. Noisy_Road = no. Nasledujici vysledek ukazuje vsechna
pravidla od minimalni podpory 25 %.
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+++ Freguent ltemsets

Info

- ltermnsets Support %
Mumber of itemsets: 4
) ¥ Moisy_Road=no 8 40
Selected itemsets: 1 - )
Selected examples: 5 il - =
== ~ Water_Distance=long & 30
Expand all Collapse all ~ Noisy_Road=no 6 30
Price=high 3 25
Find itemsets
Minimal support: I 25%
Max. number of itemsets: I 10000
Find Itemsets
Filter itemsets

Contains: |Noisy_Rnad=no |

Min. items: EI Max. items:

Apply these filters in search

Obr. 128 Filtrovdni pomoci podminky Contains

Do filtru Ize zadat i vice atributl oddélenych ¢arkou, napf. Noisy_Road=no, Price=high. Filtr miZe mit i podobu
jen nazvl atributl bez podminky, napf. Noisy_Road, Price.

7.2 Asociacni pravidla pro lokalitu domu

Widget Associate Rules implementuje dolovaci algoritmus FP-growth (frequent pattern) s ,bucketing
optimization FP“ (Han et al. 2004) (Agarwal et al. [b.r.]). Algoritmus indukuje pravidla pro celou sadu zdznama a
preskakuje pravidla, kde ndaslednik neodpovida jedné z hodnot klasifikacni tFidy.

Opét pouZijeme stejna cvi¢na data jako v predchozi kapitole 7_Houses.xIsx, postup je také ve stejném workflow.
V uzlu Association rules nastavte v dialogu parametry pravidel:

Minimal support na nizkou hodnotu, napf. 40 %, Minimal confidence na 70 %. Confidence (spolehlivost) vidy
nastavujeme na vice nez 50 %. MUZete ponechat pocet pravidel Max. number of rules a nasledné s nim
experimentovat.

Vysledna tabulka zobrazuje k jednotlivym pravidlim U(daje ve sloupcich Support (podpora), Confidence
(spolehlivost), Coverage (pokryti), Strength (silu), Lift a Leverage (vliv). Lift je pravdépodobnost P vyskytu zaroven
predpokladu (Ant) a zavéru (Consequent), ktera je podélena pravdépodobnosti vyskytu pfedpokladu nasobend
pravdépodobnosti vyskytu zavéru (rovnice 7). Pokud je Lift = 1, tak se prfedpoklad a zavér pravidla pravdépodobné
spolu nevyskytuji. PFi Lift > 1 je zfejmé, Ze predpoklad s nasledkem se mohou vykytovat zarovern (Wikipedia

2020c).
P(Ant N Cons)

Lift = P(Ant) * P(Cons)

(7)

Podle jednotlivych sloupcli Ize Fadit pravidla vzestupné nebo sestupné. Hleddme vidy pravidla, kterd maji nejvétsi
podporou (jsou nejcastéjsi) nebo naopak pravidla s nejvyssi spolehlivosti. Pokud je spolehlivost 100 %, tak to
znamena, Ze plati jak predpoklad, tak zavér.

= Accociation Rules

Info =
Supp Conf Cowr Strg  Lift Lewr Antecedent
Mumber of rules: 3

. 0400 1.000 0400 1500 1667 0.160 Price=high
Selected rules: 0 0400 0.889 0450 1.333 1481 0.130 Relief=slope
Selected examples: 0 0400 0727 0550 1091 1212 0.070 Relief=plain

1

Water_Distance=long

1

Water_Distance=long

I

MNoisy_Road=yes

Find association rules

Minimal support: I 40%:

Minimal confidence: I 70%

Obr. 129 Vyslednad asociacni pravidla


https://en.wikipedia.org/wiki/Association_rule_learning
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Prvni asocia¢ni pravidlo na Obr. 129 ma nejvétsi podporu (0.4) a plati ve vSech pripadech (spolehlivost 1). Pravidlo
vyjadfuje, Ze ddm ma vysokou cenu a je daleko od vody (nehrozi zaplava objektu). Pravidlo je oboustranné platné,
nebot ma spolehlivost 100 %. Druhé pravidlo s podporou 0,4 a spolehlivosti 0,889 vyjadfuje, Ze diim, ktery je na
svahu, je ve vétsiné pripadu i daleko od vody.

Na Obr. 130 se pfi snizeni podpory na 30 % (pfi spolehlivosti 70 %) objevuje méné casté pravidlo, ale opét
oboustranné platné (100% spolehlivosti), a to, Ze budovy jsou blizko vody, blizko rusné silnice a nachazi se na
roviné. Z dalSich pravidel Ize vybirat podle ucelu ulohy a interpretovat pravidla. Lze sniZzovat Support a zvySovat
Confidence. Pti nizké podpore a vysoké spolehlivosti nalézame spolehlivé vyjimky.

=+ Association Rules -
Info -
Supp Conf Covr Strg  Lift  Lewr Antecedent Consequent
Number of rules: 16
Filtered rules: 16 0.300 1.000 0300 1.833 1.818 0.135 Water_Distance=short, Moisy_Road=yes —  Relief=plain
Selected rules: 0 0400 1.000 0400 1.500 1.667 0.160 Price=high —  Water_Distance=long
Selected examples: 0 0350 1.000 0330 1.714 1.667 0.140 Pricezlow —  Moisy_Road=yes
) o 0300 1.000 0300 2.000 1.667 0.120 Relief=plain, Price=low —  Noisy_Road=yes
Find assodation rules
0.400 0.889 0450 1.333 1431 0130 Relief=slope  —  Water_Distance=long
Minimal support: I 0% | 0350 0875 0400 1375 1591 0.130 Water_Distance=short —  Relief=plain
Minimal confidence: I 0% 0.300 0.857 0350 1714 1429 0.0%0 Water_Distance=short, Relief=plain —  Noisy_Road=yes
Max. rumber of nles: I 10000 0300 0.857 0350 1571 1558 0.107 Price=zlow —  Relief=plain
Induce dassification (itemset — dass) rules 0.300 0.857 0350 1571 1.558 0,107 Noisy_Road=yes, Price=low —  Relief=plain
0300 0.857 0350 1.143 2143 0.160 Pricezlow —  Noisy_Road=yes, Relief=plain
Find Rules 0.300 0.750 0400 1.500 1.250 0.060 Noisy_Road=no —  Water_Distance=long
0300 0.750 0400 1.500 1.250 0.060 Water_Distance=short —  Noisy_Road=yes
Filter rules 0.300 0730 0400 1.000 1.875 0.140 Moisy_Road=yes, Relief=plain -  Water_Distance=short
Antecedent 0300 0.750 0400 1.000 1.875 0.140 Water_Distance=short —  Moisy_Road=yes, Relief=plain
Contains: | | 0.300 0730 0400 0.875 2143 0.160 Moisy_Road=yes, Relief=plain —  Price=low
- W e — ,m 0400 0727 0550 1.091 1212 0.070 Relief=plain —  Noisy_Road=yes

Obr. 130 Pravidla sefazend podle nejvyssi spolehlivosti Confidence

Navic Ize generovani pravidel filtrovat pomoci filtr( na obsah v ¢asti Antecedent anebo Consequent.

V sekci Antecedent nastavte pozadavek, Ze musi obsahovat (Contains) Noisy_Road=yes. V ptipadé vice filtr je
Ize oddélit ¢arkou. Stejné tak v sekci Consequent |ze nastavit pozadavek, Ze musi obsahovat (Contains) Price=low.
V obou castech Ize nastavit rozmezi délky predchidce a naslednika (vychozi hodnoty jsou 1 az 999). Pozor ¢asto
se generuji redundantni pravidla, takZe je tfeba peclivé vybirat a vyhodnocovat je.

Zaznamy, které odpovidaji vybranému pravidlu v tabulce (oznaceny modre), Ize uloZit do XLSX souboru pomoci
uzlu Save Data. Pozor neukladd se vlastni vybrané pravidlo, ale zaznamy, které jej splfiuji. Nejlépe je vybrat vidy
jedno konkrétni pravidlo a k nému uloZit odpovidajici zaznamy, které jej splfiuji. Lze takto ulozit postupné vidy
pro jedno pravidlo soubor odpovidajicich vstupnich instanci.

D Daa Matching Data — Data B
L ]

File Houses
Association Rules Save Data Rules

Supp Conf Covr Strg Lift Lewr Antecedent

l}.:‘_-i)l]g 'I.i)l}i]g 0,300 1.833 1818 0135 Water_Distance=short, Moisy_Rea... —  Relief=plain
0.400 1.000 0400 1.500 1.667 0.160 Price=high —  Water_Distance=long

Obr. 131 Vybér asociacniho pravidla pro uloZeni odpovidajicih instanci

Vysledna pravidla Ize také exportovat do souboru pomoci ikony Report (vievo dole vedle ikony napovédy). Lze
volit vystupni format PDF, HTML nebo report. Okno Report je ukazano na obrazku Obr. 132. Je zde vybrano prvni
pravidlo a vysledkové okno oznamuje, ze toto pravidlo pokryva 8 vstupnich instanci.
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@ Report - O *
Association Rules
Association Rules Mon Apr 27 20, 10:50:00
Number of rules: 5
Selected rules: 1
Covered examples: 8
Rules
Supp Conf Covr Strg Lift Levr  Antecedent Consequent
[ 0.400 ][ 1.000 |[ 0.400 |[ 1.500 ] 1.667 ][ 0.160 || Price=high || — ][ Water_Distance=long
0.350 1.000 0350 1.714 1667 0.140 Price=low — Noisy_Road=yes
0400 0.889 0450 1.333 1481 0130 Relief=slope  — Water_Distance=long
0.350 0.875 0.400 1375 1591 0.130 Water Distance=short — Relief=plain
0.400 0727 0550 1.091 1212 0.070 Relief=plain — Moisy_Road=yes
Back to Last Scheme I
Save Print i

Obr. 132 Report pravidel do souboru

V uzlu Asscoiation Rules Ize zaskrtnout i volba Induce classification rules (itemset = class). Uzel potom generuje
pravidla, kterd maji na pravé strané pravidla (consequent) kategorickou hodnotu. Pro vyuZiti této volby je treba
v uzlu File nastavit jedno klasifikacni pole jako Target.

7.3 Asociacni pravidla pro dichotomicka data

Indukce frekventovanych sad i asociacnich pravidel Ize provést i pro dichotomickd data, ktera obsahuji pro
jednotlivé atributy pouze udaj Ano/Ne (nebo 1/0).

Priklad 35
Data 6_Uchazeci.xlsx, workflow 7_AssociateRulesStudents.ows

VyuZijeme data z dotaznik(l od uchazecl o studium z lekce o rozhodovacich stromech. Jedna se o fidkou matici,
nebot prevazuji negativni odpovédi. Pouzijte data 6_Uchazeci.xlsx. Nejprve pouzijeme list, kde jsou Udaje za Ctyfi
roky a potom list s nazvem Sparse. List Sparse obsahuje pouze hodnoty 1. Buriky s nulovymi hodnotami jsou
prazdné.

Pokud pouzijeme prvni list s nulami, tak budou jako nejcastéjsi generovany ,negativni” frekventované sady a
pravidla. Negativni pravidlo ma tvar =X = =Y (resp. X = Y, =X = Y) a vyjadfuje, Ze pokud se nevyskytuje X,
nevyskytuje se ani Y (Chattamvelli 2011). UZiteCnost negativnich pravidel se musi zvaZit podle fesené ulohy.
Z hlediska interpretace ucinnosti propagacnich akci nam tato pravidla neodhali, jakd akce ma vliv na zajem
o studium. Pouze je vidét s podporu pres 95 %, Ze se student nedozvi informaci ani z ucitelskych novin, ani od
ucitele predmétu Informatika ani z televize, ¢i radia.

*** Frequent ltemsets
Info
ez [temsets Support %
oo v TV News=0.0 169 9941
Selected exam) Ie;' 0 T News=00 167 s8.24
ples: v Teacherl=0.0 168 98.82
Collapse all v TV News=0.0 167 98.24
T Mews=0.0 165 97.06
Find itemsets T News=0.0 166 97.65
TH =0.0 168 48.82
Minimal support: I 5% s

Obr. 133 Frekventované sady informaci pro uchazece

Z pohledu intepretace je lepsi poutzit list Sparse — fidkou matici, kde hodnota nula je nahrazena otaznikem.
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™ Data Table
Info
I TeacherG  Teacherl Lecture GIS Day OpenDay Friend Parent  Gaudeamus
instances "
14 features (72. 2% missing values) ! ? ? ? 1.0 1.0 ?
Mo target variable, 2 |? 7 7 7 7 7 7 7
No meta attributes 3 7 ? ? ? ? ? ? ?
4 10 ? 1.0 ? ? ? ? ?
Variables 5 1.0 ? ? ? ? 1.0 ? 1.0

Obr. 134 Ridkd matice z dotazniku o informacich pro uchazece

Vysledna pravidla s podminkou, Ze prava strana musi obsahovat pole Study, Ize jiz |épe interpretovat.

Z pravidel je zifejmé, Ze na nastup ke studiu ma vliv navstéva uchazece na Dnu otevienych dvefi (Open Day),
veletrhu Gaudeamus, realizace prednasky na Skole (Lecture) a informace z Internetu (Dobesova 2019a).

= Association Rules

Info
" Conf Cowr Strg Lift Lewr Antecedent
Number of rules: 5 - ?
Filtered rules: 5 (0750 0212 2917 1214 0.028 Lecture=1.0 —  Study=1.0

’ 0765 0200 3.088 1.238 0.029 Open Day=1.0, Gl5week=10 —  Study=1.0
0722 0212 2917 1.169 0.022 Open Day=1.0, Internet=1.0 —  Study=1.0
0750 0188 3.281 1214 0.025 Internet=1.0, GlSweek=1.0 —  Study=1.0
0733 0176 33500 1187 0.020 Open Day=1.0, Gaudeamus=1.0 —  Study=1.0

Selected rules: 0
Selected examples: 0

Find assodation rules
Minimal support: I 12%

Minimal confidence: I 70%

Obr. 135 Vyslednda pravidla pro Study=1

Priklad 36

Data 7_Houses_Dichotom.xlsx, workflow 7_AssociateRulesHouseDich.ows

K dispozici je soubor domi 7 Houses Dichotom.xlsx, kde jsou plvodni data prevedena na dichotomicka.
U atributl jsou hodnoty 1 a 0 u ceny jsou pouze ponechany hodnoty 1, aby ve vysledcich nebyla , negativni
pravidla“. Zkuste samostatné indukovat frekventované sady i asociacni pravidla. Vysledky by mély byt stejné jako
pro plGvodni soubor. Pozor na intepretaci, kdy napf. Relief=slope=0 znamena, Ze se dim nachazi na roviné.

A B C D E F G
1 ID_House Water_Dist=long MNoisy Road=yes Relief=slope Price=high Price=low Price=medium
2 1 1 1 0 1
3 2 0 0 1 1
4 3 1 ] ] 1
3 4 ] 1 ]
6 5 ] 1 ]
7 6 ] 1 ] 1
8 7 1 1 ] 1
9 8 ] 1 ] 1
10 9 1 ] 1 1

Obr. 136 Zdrojova dichotomickd data o domech



Asociacni pravidla

Priklad 37
Volitelné cviceni

Pro dalsi volitelné procviceni lIze pouZit cvicna data Foodmart 2000, kterd jsou soucdsti instalace Orange.
Predstavuji typicka data analyzy nakupniho kosiku (Market Basket Analysis) pomoci frekventovanych sad instanci

a asociacnich pravidel. Data obsahuji 62 560 instanci fidkych dat o ndkupu druhu zboZi véetné poctu kusl od
daného druhu. Navic kazdy nakup obsahuje identifikator prodejny STORE_ID.

T Data Table — O Y
Info
] {d -
652560 instances
126 features (sparse, density 4,08%) 1 Pasta=3, Soup=2, STORE_ID_2=1
Mo target variable. 2 Soup=1, STORE_ID_2=1, Fresh Vegetables=3, Milk=3, Plastic Utensils=2
Mo meta attributes 3 STORE_ID_2=1, Cheese=2, Decdorizers=1, Hard Candy=2, Jam=2
4 STORE_ID_2=1, Fresh Vegetables=2
Variables 5 STORE_ID_2=1, Cleaners=1, Cookies=2, Eggs=2, Preserves=1
Show variable labels (if present) ] Soup=1, STORE_ID_2=1, Cheese=2, Masal Sprays=2
e o 7 STORE_ID_2=1, Dips=1, Jelly=3, Tofu=1
Fostes numenc vaes 8 STORE_ID_2=1, Cookies=2, Preserves=1, Dips=1
bl Slelassss 9 STORE_ID_2=1, Fresh Vegetables=1, Cleaners=2, Cereal=2, Deli Meats=2, Rice=1
Bt 10 Soup=1, STORE_ID_2=1, Jelly=1, Flavored Drinks=1, French Fries=2, Spices=1
elecuon
11 STORE_ID_2=1, Beer=2, Hot Dogs=2, Personal Hygiene=2
Select full rows _ _ A _ _ : . _
12 STORE_ID_2=1, Fresh Vegetables=2, Cookies=2, Eggs=3, Bologna=2, Cooking CQil=2, Donuts=1
—— 13 STORE_ID_2=1, Cookies=1, Fresh Fruit=2, Peanut Butter=1, Sliced Bread=2
Restore Original Order 14 STOREID_2=1, Fresh Vegetables=2, Dried Fruit=1, Paper Wipes=2, Sauces=1
15 Soup=2, STORE_ID_2=1, Milk=1, Fresh Fruit=1, Chocolate Candy=1, Cottage Cheese=2, Waffles=1 b
Send Automatically < >
? B

Obr. 137 Vstupni data Foodmart 2000

PFi vyhodnoceni frekventovanych sad instanci ma nejvétsi podporu 28 % nakup Fresh Vegetables, dale 17 % ma
podporu Fresh Fruit a nakupy dalSich potravin uvedenych ve vysledku se pohybuji s podporou nad 11 %. Je
zajimavé, Ze Cerstva zelenina a ovoce se velice ¢asto objevuji v nakupech.

[ternsets Support %
Soup Ta47 .G
Dried Fruit 7304 11.68
Fresh Vegetables 17684  28.27
Cheese 7354 11.76
Fresh Fruit 10926 17.46

Obr. 138 Frekventované sady instanci ndkupu potravin
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8 NEURONOVE SIiTE A DOPLNEK IMAGE ANALYTICS

Neuronova sit je algoritmus, ktery si bere za vzor ¢innost lidského mozku. Nervové soustava ¢lovéka je velmi
slozZity systém, ktery je stale predmétem zkoumani. Mozek je tvoren velkym mnoZstvim vzajemné propojenych
neurond, které komunikuji pomoci elektrickych impuls. Neuron je zakladni stavebni prvek nervové soustavy
uréeny k pfenosu, zpracovani a uchovani informaci. Velmi zjednodusené neurofyziologické principy slouzi
k formulaci matematického modelu neuronové sité. Princip neuronovych siti je implementovan v fadé
dostupnych analytickych a rozhodovacich programovych nastrojich. Neuronové sité podavaji extrémné dobré
vysledky ve srovnani se ,standardnimi“ typy rozhodovacich algoritm0 a z toho dlvodu jsou také implementovany
v nastrojich pro data mining (Petr 2014a).

Pro analyzu obrazu je nutné doinstalovat samostatny doplnék Image Analytics. Tento doplnék se doinstaluje
z menu volbou Options a Add-ons... Po instalaci je vlevo nova Zluta skupina Image Analytics, kde je dostupné pét
rdznych widget(. Po instalaci je nutny nasledny restart aplikace Orange.

El Image Analytics

4 & Cal =F

Import Image Image
Images ievier Embedding

E

Save
Images

Image Grid

Obr. 139 Uzly doplriku Image Analytics

Uzel Image Embedding obsahuje nékolik natrénovanych konvolu¢nich neuronovych siti (pre-trained
convolutional neural network), jako naptiklad Google Inception v3 (Godec et al. 2019). Neuronové sité pro
hluboké uceni (deep neural networks) jsou vétSinou trénovany za urcitym ucelem na vybrané databance obrazka.
Sit Inception v3 je uréena pro klasifikace obrazkd do celkem 1000 rdznych tfid (Stanford Vision Lab 2020)
(Russakovsky et al. 2015). U¢elem natrénované sité je pouZiti v reZimu vybavovani.

V uzlu Image Embeding jsou k dispozici tyto natrénované neuronové sité k rozpoznavani obrazu:
¢ SqueezeNet — maly a rychly model trénovany na databazi ImageNet,
* Inception v3 — Model Inception v3 od Googlu trénovany na databazi ImageNet,
*  VGG-16 — 16-vrstva sit, model trénovan na databazi ImageNet (10 mil. tag images),
*  VGG-19 — 19-vrstv4 sit, model trénovéan na databazi ImageNet,
*  Painters — natrénovano na 79 433 obrazech rGznych malitd,
*  DeepLoc — model natrénovany na 21 882 obrazcich bunék.
Ukdzka nalezeni podobnych obrazi od malifii Moneta a Maneta ukazuji videa

\ (Orange Data Mining 2019a) https://www.youtube.com/watch?v=R5uchDa_ba4
\ (Orange Data Mining 2019b) https.//www.youtube.com/watch?v=6srGs5w9x8w

Pouze sit SqueezeNet zpracovava data lokalné na pocitaci. Ostatni sité posilaji data ke zpracovani na vzdaleny
server.

8.1 Neuronova sit Painters

Data pro kapitolu 8 jsou samostatné v adresafi Data\8_lmageAnalyticsData, nebot se jedna o nékolik
podadresard s fadou obrazkd.

Priklad 38

Data adresaf 8_ImageAnalyticsData\Domestic-animals, workflow 8 _Animals.ows

Adresatf Domestic-animals obsahuje 20 obrazkd rlznych zvifat, kterd jsou dostupnd na GitHub
(https://github.com/ajdapretnar/datasets/blob/master/images/domestic-animals.zip).

Priklad je zpracovan na zakladé ¢lanku na webu Towards Data Science (Foong 2019).


https://www.tensorflow.org/tutorials/image_recognition
https://github.com/ajdapretnar/datasets/blob/master/images/domestic-animals.zip
https://www.youtube.com/watch?v=R5uchDa_ba4
https://www.youtube.com/watch?v=6srGs5w9x8w

Neuronové sité a doplnék Image Analytics

Workflow md nasledujici sled uzlG (Obr. 140). Zluty uzel Import Images slouzi pro nahrani obrazkd z vybraného
adresare. Pomoci uzlu Image Viewer lze prohlizet vSechny nahrané obrazky. Za uzlem Import Images je uzel
Image Embedding, kde se vybird jedna z natrénovanych neuronovych siti, ktera zpracuje vstupni obrazky. Pfi
velkém poctu vstupnich obrazk( trva vypocet néjaky Cas a zpracovani je naznaeno procenty a animovanym
kruhem kolem Zlutého uzlu. Vysledek lze prohlizet v uzlu Image Grid. Uzly ze skupiny Image Analytics |ze
kombinovat s ostatnimi uzly Orange, jako jsou napfiklad modré uzly ze skupiny Unsupervised.

[E]
Image Viewer
b
Q&f
=
s
]
&éﬁ
Image Grid
Data— Images
B3 &l |,
..... h
=]

Import Images

>0, _
Image Embedding L} Q Digances r_E

Distances Hierarchical Clustering

Obr. 140 Workflow pro hierarchické shlukovdni obrdzku na zdkladé klasifikace pomoci natrénované neuronové sité v uzlu
Image Embedding

V uzlu Image Embedding vybereme natrénovanou sit embedder Painters (Obr. 141). Jedna se o natrénovanou
konvolu¢ni neuronovou sit na obrazech malifd. Lze pouZit i jiny embedder z nabidky, ale ty vraci horsi vysledky.
Sit Painters byla trénovana na celkem 79 433 rlznych vytvarnych dilech od celkem 1 584 malifd (Kaggle 2016).

Daa — Images E

Import Images Image Embedding
[ Image Embedding - O X
Info

Data with 100 instances.
Connected to server.

Settings
Image attribute: image hd
Embedder: Painters =

& model trained to predict pg [nception v3
SqueezeNet (ocal)
VGEG-16

WGG-19

?

Obr. 141 Vybér embedderu Painters v uzlu Image Embedding

Uzel Image Embeding a embeder Painters vraci pro kazdy vstupni obraz jako vysledek vektorovou reprezentaci
tzv. feature vector — 2048 Cisel, které charakterizuji pravé jeden vstupni obraz (atributy n0O, n1, n2, ..., n2047).
Tyto feature vektory lIze zobrazit jednoduse v uzlu Data Table (na obrazku Obr. 142 nejsou viditelné vSechny

s vz

sloupce nx). Kazda radka popisuje jeden vstupni obrazek. Nazev obrazku je pouZzit z ndzvu souboru.

Volitelné experimentujte i s jinymi natrénovanymi sitémi. Napriklad sit VGG-16 a VGG-19 vraci feature
vector s vyssim poctem atributu a to s 4096 Cisly. Naopak SqueezeNet vraci pouze 1000 cisel ve feature
vektoru.
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T Data Table _ O %
Info
) - image name image size  width height nl nl n2 n3
21instances (no missing values) orig \GE/8_ImageAnal
2043 features (no missing values) type image
PoEgaim: 1 e 45538 191 152 0110168 0245361 O0.106628  1.24707
5 meta attributes (no missing values)
2 cat cat.png 22193 105 137 0.0542603 0.3%624  0.302979 0121399
3 cheetah cheetah.png 579260 658 442 0.210083 0.186279  0.375977 0191406
VETELES 4 chick chick.png 14891 a5 92 0132016 0241089 0736216  0.014267
Show variable labels (if present) 5 cow cow.png 62158 210 189 0160522 0295508 00787354 0.00189018
[ visualize numeric values 6 dog dog.png 28745 129 125  0.13269 0125 0353027 0.0213048
Color by instance dasses 7 duck duck.png 39583 158 172 0.11%629 0201416 0.0869141 0.102234
8 duckling duckling.png 17109 99 119 0.0617371 0.269331 1.04199  0.00972748
Selection 9 foal foal.png 39210 147 177 0.1343%9 0.247681 0.0794067 0.00382042
Select full rows 10 goat goat.png 53039 221 179 0.126953 0.230591  0.013176 0.409424
" goose goose.png 34442 4 202 0.166748 0131836 0.123474  0.00601959
12 hen hen.png 41716 134 168 0.100952 0134277 0.0211639 0.933105
13 horse horse.png 69109 285 195 0.187622  0.0814819 0.415771 1.22849
14 kid kid.png 36290 170 160  0.145048 0.244263  0.555176 0.30542
15 lamb lamb.png 35520 123 168 0.0834351 0371582 0.112305 0.5625
16 lien lion.png 406903 574 350 0.0543518 0.657715  0.272217 0.185347
17 ox ox.png 56401 191 189 0.106079 0.358643 0.3479 0411377
18 rabbit rabbit.png 24294 97 174 0.0192566 0.362549 0.0542908  0.0167084
19 rooster rooster.png 41518 145 180 0.00791... 0.0584106  0.210203 0.00336266
20 sheep sheep.png 58022 214 181 0151245 0.253174 0.0715942  0.0208435
21 turkey turkey.png 55072 7 182 0.112976 0.600586  0.22814%  0.0232697
Restore Original Order
Send Automatically < >
?2B

Obr. 142 Feature vektory vytvorené neuronovou siti pro 21 obrdzkd zvifat

Uzel Image Grid ukaZe v mriZzce matice shluky blizkych zvifat. V uzlu Ize ménit pocet fadkd a sloupcl matice, a
tak docilit vizualné lepsiho zobrazeni shlukli podobnych zvifat. Vychozi pocet sloupct a radk( je volen
automaticky a Ize uZivatelsky ménit za ucelem nazornéjsiho seskupeni. Na obrazku je evidentni shluk vpravo dole,
kde jsou ¢tyrnoha zvirata — skot, a také blizko k sobé maji obrazky drlibeze vpravo nahore.

“E Image Grid O X

Image Filename Attribute

B image: =

Image cell fit
(®) Resize
() crop

Grid size

j
Cotumns:

s

Apply automatically
Apply
Info H—
Done:
21 images A9
7B B

Obr. 143 Vysledek blizkych zvifat v matici Image Grid



Neuronové sité a doplnék Image Analytics

Uzel Image Grid vyuZiva vestavénou metodu t-SNE k zobrazeni obrazkl do dvourozmérné roviny na zakladé jejich
spocitanych popisnych feature vektort. Vice podobnych obrazkd bude v plose blize. Algoritmus t-SNE vykresluje
data pomoci metody stochastického vyhledavani sousedu s t-distribuci. t-SNE je technika redukce dimenzionality
podobna MDS (multidimensional scaling), pfi niz jsou body mapovany do 2-D prostoru podle jejich
pravdépodobnostniho rozdéleni.

Metoda t-SNE je dostupnd v Orange i jako samostatny uzel v sekci Unsupervised. Zdjemci si mohou
vyzkouset tento uzel samostatné vcetné experimentovdni s jeho parametry jako je Perplexity (obdoba
urceni poctu nejblizsich sousedti), pocet komponent v metodé PCA (t-SNE se vZdy pocitd nad
komponentami ziskanymi PCA), volba normalizace (standardizace sloupcti) atd. V tomto pripadé
exportujte data ziskanych feature vektort a zpracujte jako nové workflow, kdy uvidite vysledky
shlukovdni se zohlednénim riizné kompaktnosti shlukt (diraz na lokdlni nebo globdlni strukturu).

Pomoci uzlu Distance (vzdalenost Cosine) a uzlu Hierarchical Clustering (linkage Ward) mizZeme najit skupiny
podobnych zvifat. V dendrogramu na Obr. 144 je viditelné, Ze jsou seskupeny podobné skupiny zvitat, jako je
drlbeZ, skot a ctyfnoha zvifata. Gepard a lev jsou samostatné v jednoprvkovych shlucich patrné z divodu
barevného pozadi obrazku, nasledné je z nich v dendrogramu vytvorena jedna skupina.

Yla cheetah

225 lion
— 1o
3 sheep
lamb
calf
0X
goose
turkey
duck
rooster
foal
kid
goat
horse
dog
hen
chick
duckling
cat
rabbit

Obr. 144 Hierarchické shlukovdni obrdzki zvifat

8.2 Podobnost map

Priklad 39
Data adresaf 8_ImageAnalyticsData\AllMaps, workflow 8 MapyCZ.ows

V adresafti AllMaps jsou nachystany vyrezy map z Ceského portalu mapy.cz jako obrazky. Byly ptipraveny jednak
rlzné vyrezy zakladni mapy, vyfezy historickych map, vyfezy map leteckych snimkd, a navic vSechny zakladni
mapy byly prevedeny do ¢erno-bilé podoby. Uzemi byla vybrana pestfe — krajska mésta a stfedné velkd mésta
s okolim, horské oblasti, zemédélské oblasti, oblasti s vodnimi plochami a to jak pro historické mapy, tak pro
letecké snimky a zakladni mapy. Celkem adresar obsahuje 65 vyrezl map. Pri pofizovani vyrezd bylo voleno
priblizné stejné méritko. Velikosti vyfezu maji rizné rozméry a nebylo ani zamysleno dosahnout stejného
rozméru vyfezl. Natrénovana neuronova sit nebere ohled na velikost obrazk(, ale na jejich obsah.

Otdzkou této ulohy je, zda natrénovana sit Painters, kterd je natrénovana na dilech malif(, dobfe popisSe feature
vektorem nachystané mapy. Workflow s natrénovanou neuronovou siti je podobné jako v predchozim ptikladu.
Po importu obrazkd se v uzlu Image Embedding nastavi sit Painters.
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Obr. 145 Workflow hleddni podobnych mapovych vyrezi

V uzlu Image Grid vidime zobrazeni map v matici, kde jsou mapy usporadany podle blizkosti (Obr. 146). Je
evidentni, Ze je zde vlevo shluk zakladnich map, nahofe jsou si blizké ¢ernobilé mapy, dole uprostfed jsou mapy
historické a vpravo dole jsou letecké snimky. Je evidentni, Ze ¢tyfi druhy map jsou seskupeny do ¢tyt oblasti.

Zajimavé je hledani podobnych mést pomoci uzlu Neighbors (Obr. 147) (Zupan 2020). Vzdalenost je zvolena
Cosine z toho dlvodu, Ze vstupni popisny feature vektor obrazkd, ktery je vystupem natrénované neuronové sité,
ma vysokou dimenzi a to 2048 atributd.

Pro hledani podobnych map je nejprve nutné vybrat v Data Table jeden radek jako referenci — tzn. jednu mapu
a k té se hledaji podobné mapy. V uzlu se nastavi pocet hledanych podobnych map ve volbé Number of neighbors.
Pokud bude odebrano zatrzitko Exclude rows (equal to references), bude na vystupu zobrazena i referenc¢ni mapa
spolu s blizkymi mapami. Podobné mapy zobrazi nasledné uzel Image Viewer.

Obr. 146 Matice map v uzlu Image Grid
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Obr. 148 Vlysledek nalezeni podobné mapy k vzorové mapé Aer_Pole

Obr. 148 ukazuje podobné vyrezy leteckych snimkd, kde prevladd mozaika zemédélskych ploch, poli, luk a lesU.
Pti prohledavani zakladnich map jsou nalezeny riizné zajimavé dvojice podobnych zakladnich map (Dobesova
2020a). Evidentni je, Ze byly dobfe nalezeny dvé mapy, které obsahuji vodni plochy — rybniky v okoli Tfeboné a
mapa se soustavou vodnich nadrzi Nové Mlyny (Obr. 149). Druha dvojice podobnych map ukazuje vyfez s mésty
Kolin a Pardubice a siti silnic prvni a druhé tfidy s minimem zelenych lesnich ploch a prevahou zemédélské pldy

(Obr. 150).
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Obr. 149 Dvojice podobnych map s vodnimi plochami
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Obr. 150 Dvojice podobnych zdkladnich map

8.3 Kategorizace mapy

Priklad 40

Data adresaf 8_ImageAnalyticsData\MapCategory a adresar Test, workflow 8_PredictMap.ows

V této uloze budeme opét pracovat se stejnymi mapovymi vyfezy jako v predchozim ptikladu. Tyto mapy jsou ale
uloZeny ve Ctyfech samostatnych podadreséarich podle druhu mapy (adresare Aerial, Base, CB, Hist). Nazev
adresare je potom automaticky pfifazen jako kategorie k obrazku, coz je viditelné v uzlu Data Table jako novy
samostatny sloupec. Tyto mapy mlzeme chapat jako trénovaci data se zndmou kategorii, ktera jsou nasledné
vyuZita v logistické regresi pro uréeni kategorie Ctyr testovacich map o neznamém pfifazeni do kategorie.

Ve workflow jsou dvé samostatné vétvé. V prvni vétvi se naimportuje 65 map z adresate MapCategory pomoci
uzlu Import Images. Ve druhé vétvi se naimportuji 4 mapy z adresare Test. Za oba vstupni uzly je pfipojen uzel

Image Embedding (embedder Painters).

Déle je v horni vétvi s trénovacimi daty pripojen rGZovy uzel Logistic Regression (nastaveni uzlu logistické regrese
ponechat vychozi). Obé vétvé workflow spojuje uzel Predictions. Vtomto uzlu vidime vysledek predikce

kategorie pro Ctyfi mapy podle kategorii trénovacich map (Obr. 152).

Ve vysledkovém okné predikce mizeme zapnout zobrazeni pravdépodobnosti predikce (Show probabilities for)
vybérem mysi. Je vidét, Ze prvni dvé mapy se zaklasifikovaly spravné s maximalni pravdépodobnosti 1 do
kategorie Aerial —tj. leteckych map. Treti (i ¢tvrta) mapa je také zarazena spravné do kategorie Hist — historickych
map s pomérem pravdépodobnosti jednotlivych kategorii 0.01 : 0.02 : 0.00 : 0.97. Navic je pravdépodobnost
zndarornéna barevnou ¢arou podle kategorie. Vyslednou predikci kategorie miZeme zobrazit v uzlu Image Viewer,
kde nastavime popis volbou vysledné kategorie oznacené jako Logistic Regression. Predikce pfinesla prekvapivé

dobré vysledky urceni kategorie map (Dobesova 2019b).
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Obr. 151 Workflow pro urceni druhu mapy na zdkladé testovacich dat
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= Predictions

e Logistic Regression image name image size width height nl

g:;:‘l 1 1.00:0.00:0.00:0.00 — Aerial || Aerl Aerlpg 143334 451 356 0.0201163

B 2 1.00:0.00:0.00: 0.00 — Aerial || Aer2 Aerd.jpg 162454 475 339 0.0538663

Hist 3 0.01:0.02:0.00:097 - Hist | Hist Hist1.jpg 172759 478 389 01675753
4 0.00:0.00:0.00: 0.99 — Hist || Hist2 HistZ,jpg 223540 484 453 0.058509

Obr. 152 Vysledek spravné predikce typu mapy pomoci logistické regrese

8.4 Hledani podobnych evropskych mést

Priklad 41
Data: adresar 8_ImageAnalyticsData/100Cities, workflow 8_Landuse.ows

Natrénovanou sit Painters |ze pouZit i pro mapy, které zobrazuji typy vyuZziti pady — landuse mést. Zdroj dat je

z datové sady Copernicus Urban Atlas (Copernicus Programme, 2020). Zde jsou dostupné celé funkcni

urbanistické celky FUA (Functional Urban Area), které zahrnuji centralni mésto a Sirsi okoli (vysvétleni viz

Eurostat, 2020). Nejprve byly nachystany kruhové mapové vyrezy 100 mést podle barevné legendy Urban Atlasu

(Janousek 2019). Data byla zpracovana obdobnym workflow jako v pfikladu hledani podobnych map.
V dendrogramu byly hledany dvojice, které byly spojeny na nejnizsi arovni, tudiz jsou si nejpodobnéjsi.

] o]

G =

&

é.{": Irmage Viewer 3‘? Image Grid
&

- — hy == D
!5

E I‘ Data — Lmages et

(1) @ .

o - Data Table
Import Images Cities Image Embedding &,
K
% ! Distances E
Distances Hierarchical Clustering

Obr. 153 Workflow pro nalezeni podobnych mést podle landuse

Vysledky prinesly zajimavé dvojice podobnych evropskych mést (Dobesova, 2019). Pfiklady vyrezi landuse dvojic
mést jsou uvedeny na Obr. 154. Prvni dvojice mést Cambridge a Warwick si je podobna chybéjici hustou
zastavbou v centru (tmavé Cervena barva), kdy prevaZuje fidsi zastavba (svétle ¢ervena barva). Husta zastavba se
vyskytuje sporadicky. VétSina mést pravé obsahuje v centru hustou zastavbu, kterd je vétSinou starsi historickou
zastavbou. Charakteristické je i podobné okoli obou mést, kdy prevladaji pastviny (svétle zelena barva). U jinych
Evropskych mést ¢asto prevazuje v okoli mést orna puda a louky. Pastviny se vyskytuji sporadicky.

Druhd dvojice mést Le Mans a Enschede se vyznacuji pestrou mozaikou husté zastavby s hustou mozaikou malych
ploch pramyslovych, komercénich a vojenskych aredlu v okoli obou mést (fialova barva). V okoli obou mést se
objevuji i mesi plochy lesu.

Dvé Ceskd krajska mésta Hradec Kralové a Ceské Budéjovice jsou si podobna diky nékolika oddélenym malym
centrdm husté zéstavby (puvodné nékolik vesnice) a velkym prdmyslovym a komercénim arealim na Uzemi mésta
(Dobesova 2019b). Nékolik lesni porostll tvori spise souvislé vétsi plochy. Podobny je tvar i vodnich ploch —
protékajicich fek obéma mésty.
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Cambridge

'

Obr. 154 Dvojice podobnych meést ze sady 100 evropskych mést podle landuse (Dobesova, 2019)
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9 PROSTOROVA DATA A DOPLNEK GEO

Doplnék Geo umoznuje kddovani a dekddovani geografickych dat, dale zobrazeni dat v mapach a tvorbu
kartogram( (choropleth map). V3echny uzly mohou byt kombinovény s ostatnimi uzly Orange. Je tak mozZné pred
zobrazenim dat v mapé provést predzpracovani vstupnich dat pomoci jinych uzld. Doplnék Geo je nutné
doinstalovat pfi spusténi Orange s administratorskym opravnénim. Nasledné je nutny restart Orange.

W Add-ons 7 e
|Geo Add more...
MName Version Action
Orange3-Geo 0.2.8

Orange3 Geo

Orange add-on for dealing with geography and geo-ocation. It provides widgets for visualizing maps

widgets from the Orange data mining framework. See documentation;

Obr. 155 Instalace doplriku Geo

Sekce Geo obsahuje tfi zelené uzly: Geocoding, Geo Map a Choropleth Map.

@ Geo
0O a2

Choropl. .
Map

Geocoding  Geo Map

Obr. 156 Nabidka widgeti (uzli) ve skupine Geo

9.1 Zobrazeni bodovych dat v mapé pomoci Geo Map

Uzel Geo Map umi zobrazit vstupni data na zakladé adajl o poloze latitude a longitude, které jsou soucasti dat.
Predpoklada se, Ze jsou souradnice v souradnicovém systému WGS 84 (EPSG:4326).

Priklad 42

Data Philadelphia Crime z nabizenych cvi¢nych datasetl Orange nebo 9_Philadelphia-crime.xlsx

Workflow 9_Geo.ows

Selected Data Selected Data
Daa — Data Q — Data
= =

Datasets Philadelphia Data Table Crime Geo Map Save Data
Crime

Obr. 157 Workflow s pouZitim uzlu Geo Map pro zobrazeni poloh krimindlinich ¢inG v mapé

Dataset Philadelphia Crime obsahuje bodovou vrstvu krimindlnich ¢inG vjedné ctvrti mésta Philadelphia
zrozmezi let 2006 az 2012 v poctu 9 666 Cinl. Tabulka kriminalnich ¢inG obsahuje kromé data cinu, jeho
souradnic Lat a Lon také typ kriminalniho Cinu (Liquor Law Violations, Public Drunkenness, Gambling, Homicide,
Family Abuse, Prostitution). Ve workflow je uzel Data Table, kde si lze data prohlédnout a vybrat zaznamy pro
dalsi zpracovani v uzlu Geo Map. Pro dalsi zpracovani jsou vybrany vsechny zaznamy.
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V uzlu Geo Map se nastavuji v dialogovém okné tyto parametry:

e  Map — podkladova mapa (na vybér je Open Street Map, Black and White, Topographic, Satellite, Print,
Dark)

e lat, Lon — nazvy atribut(, které obsahuji informaci o soufadnicich. Limit na rozsah souradnic Latitude je
v rozmezi -85.0511(S) do 85.0511(N), Longitude ma limit v rozsahu -180(W) az 180(E). Pokud jsou
atributy pojmenovany Lat a Lon, tak jsou tyto atributy automaticky rozpoznany a navoleny. Jinak je
nutné zdrojové atributy nastavit.

e Color, Shape — barva a tvar bodového znaku je nastavena podle poctu kategorii zvoleného atributu, zde
je to typ krimindIniho Cinu. Volba rliznych barev a tvaru bodovych znaku se provede automaticky, nelze
podle uZivatelsky zménit.

e Size, Label —Ize navazat na atributy, pokud existuji vhodné atributy ve zdrojovych datech. Zde |ze popsat
body datem nebo druhem kriminalniho ¢inu.

e Symbol size — nastaveni velikosti bodového znaku

e  Opacity — zde znamena mira vyplné bodového znaku

e Jittering — mira odsunuti (disperse) prekryvajicich bodd z plvodnich pozic

e Show color regions — vykresli barevné oblasti, podle prevladajicich ¢int, kdy barvy souhlasi s barvou
odpovidajicich bodud. Shlukovani blizkych bodd do oblasti je pomoci metody naive greedy clustering
(funguje s omezenim na 600 bod( v okné nahledu).

e Show legend — zobrazi v pravém rohu legendu pro pouZité barvy a bodové znaky

e  Freeze map — nedojte k prekresleni mapy pfi zméné vstupnich dat

e Zoom, pan, zoom to fit tlacitka — jsou urcené pro priblizeni a posun mapy

9 GeoMap - m] X
Map: OpenStreetMap ~ = \ L33
Latitude: @ Lat v < /?T
Longitude: Lon G = / é\g W Liquor Law Violations
1
U\ 164:332
Color: ITYDE V] '/" #._ .~ @ Public Drunkenness
Shape: ]Type VI Rad:or
Size: ] (Same size) v ] d Willi
Label: 1(No labels) v ] <
[[] Label only selection and subset \ ®
\, 43
T 9
o dle ‘§'~. ) z //Z
Symbol size: I pas | & X »/»»Mpures"t/d‘wnw
Opacity: [ | —aple Shade /
steing || g / ST S -
5 —“Cherry Hill 3¢5 © Family Abuse
’l Upper Darby ¢ ) / e
[ show color regions 3 Parb % } e \, \ 34\\(56]“,,95“,006 ’ 2 734/3 / © Gambling
Show legend "Sv'vzarrhmore Y ' Vg : 3}5}&_;‘ 28 \ 344, ) Homicide
HERY 754 / 1THaddon \ ; y
[] Freeze map k A b = ’ :;C\\ \Haddonjleld ~ © Liquor Law Violations
\\ K Y o i N NN 1)
Zoom/Select ’1\'4 fpis. .2_-;;}/7 07—7%4‘/ /./— = & ",‘3'26.\",.28-_/29"‘30_3:;‘3"? frostiton
. IO s S/ IR MaNG ] Pubiic Drunkenness
|} \..7 @ :: v ® OpenStrestMap contributors \_‘L/')_ze_mqr;'annl = /33»2./35,255 S A\ <
2B B | Hosss 213

Obr. 158 Okno Geo Map se zobrazenim bod( krimindlnich ¢ind

Vyzkousejte nastaveni Jittering, ktery rlizné odsune body z plavodni polohy. Body se potom tolik nepfekryvaiji.

Je pak Ié

pe zfetelné, jak husty je vyskyt nékterych ¢ind na urcitych ulicich.
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Obr. 159 Stejné tizemi bez odsunu bod( pomoci Jittering (vlevo) a s nastavenym littering (vpravo) pro Cin Prostitution
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Pomouci tlacitka Select Ize v mapé obdélnikem vybrat urcité body a ty potom uloZit pomoci uzlu Save Data.
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Obr. 160 Vybér obdélnikové oblasti pro ndslednou mozZnost uloZeni vybéru dat do tabulky. Fialové je vykreslena oblast, kde

previddd Public Drunkenness (zapnuta volba Show color region)
Dalsi dokumentace je zde (Orange Data Mining 2015):

https://orange3.readthedocs.io/en/3.5.0/widgets/visualize/geomap.html

9.2 Geokddovani pomoci uzlu Geocoding

Uzel Geocoding umi podle nazvd regionl prifadit (geokddovat) témto bodim nebo regionim geografické

souradnice. Pokud se jednd o celé staty nebo regiony, tak je ptifrazen centroid polygonu. Stejné je mozné pouzit

i dekddovani, kdy se ze souradnic Latitude a Longitude se vygeneruji ndzvy regionli nebo statll. Doplnéna data
Ize uloZit jako novou tabulku uzlem Save Data.


https://orange3.readthedocs.io/en/3.5.0/widgets/visualize/geomap.html
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Priklad 43

Data HDI z nabizenych cviénych dataset(i Orange (nebo 9_HDI.xIsx), workflow 9_Geo.ows

Selected Dda Coded Data —
Data — Dda Data
] fo) =
Datasets Human Data Table HDI Geocoding Data Table Width
Development Index Coordinatas

Obr. 161 Workflow pro geokddovani statd

Nejprve pomoci hornich voleb vyzkousime kédovani — volba Encode. Vstupni dataset HDI obsahuje sloupec
Country s nazvy statl celého svéta, ktery zvolime jako Region identifier. Déle Ize zvolit typ identifikatoru, kde je
na vybér Country name, ..., Region name atd. Nenalezené identifikatory jsou vypsané v pravém okné a lze je
manudlné opravit doplnénim spravného ndzvu v pravém sloupci.

& Geocoding (1) — O >
(®) Encode region names into geographical coordinates: Unmatched identifiers: 1/ 188
Region identifier: Country w Unmatched |dentifier Custom Replacement

Identifier type: Country name Cape Verde
. S ——————
L 150 3166-1 alpha-2 country code | | Czech Rep. Czech Republic
Latitude: 150 3166-1 alpha-3 country code
Region name
Longitude: Majer dty (US)

Maijor city (Europe)
Major cty (World)

FIPS code

HASC code

US state (name or abbr.)

Apply Automatically

Administrative level:

[] Extend coded data wi

]

Obr. 162 Nastaveni pro doplnéni souradnic — geokédovdni

Do tabulky jsou doplnény dva nové sloupce s latitude a longitude. Obohacenou tabulku si zobrazime uzlem Data
Table a uloZime ji pro testovani druhé moZnosti a to urceni statl pomoci souradnic (ndzev souboru
9 HDI_Coordinates.xIsx).

HDI Country latitude longitude Life expectancy
1 0849 Morway 79,8486 22,6903 a7
2 0o Australia -24915 133.076 225
3 Do Switzerland 46,8119 2427 231
4 0528 Germany 51.1135 10.5197 211

Obr. 163 Ukdzka doplnénych dat o dva nové sloupce latitude a longitude

Polohu vygenerovanych centroid(l statd mGzeme zkontrolovat zobrazenim pomoci pfidani uzlu uzlu Geo Map.
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Obr. 164 Zobrazeni vygenerovanych souradnic centroidi stata.

Pro dekddovani sestavime dalsi workflow s pouzitim stejného uzlu Geocoding a zvolime druhy prepinac¢ Decode.
Atributy se soutadnicemi jsou automaticky rozpoznany, pokud se jmenuji latitude a longitude, jinak je nutné je
rucné nastavit. Dale se zvoli administrativni uroven. Do dat je doplnén novy sloupec s ndzvem name. Nazev
sloupce nelze volitelné zadat.

© Geocoding Decode - O d

() Encode region names into geographical coordinates:

Region identifier: | B Country A |

Identifier type: |Countr1_.' name w |
(® Decode latitude and longitude into regions:

Latitude: | latitude V|

Longitude: | longitude V|

Administrative level: |Country w

[ Extend coded data w

1st-evel subdiv.. nicipality, ...}
2nd-evel sub... US counties)

%] Apply Automatically

?

Obr. 165 Nastaveni dekédovdni

Data zobrazime pomoci uzlu Data Table. MlZeme porovnat hodnoty obou sloupcli Country a name, zda se
shoduji. Nova data mlzZeme uloZit.

Country name Life expectancy
1 MNorway Norway 8.7
2 Australia Australia 825
3 Switzerland Switzerland 83.1
4 Germany Germany 811

Obr. 166 Obsah dat po dekddovani

Pozndmka: Vyzkousejte geokddovat data s ndzvy krajii, ORP nebo okrest CR s pouZitim anglickych
ndzva.
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9.3 Tvorba kartogramu pomoci uzlu Choropleth map

Priklad 44
Data HDI z nabizenych cviénych datasetli Orange (nebo 9_HDI.xlsx)
Workflow 9_Geo.ows

Uzel Choropleth Map umi vykreslit plosny kartodiagram na zakladé soufadnic lat, lon. Pfi vstupnich datech, ktera
nejsou relativni, vznika psuodokartogram. O relativni data se jedna, pokud jsou pfepoctena na jednotku plochy
zobrazovaného Uzemi, nebo se jedna o prepocet na 1000 obyvatel apod. Nastaveni barevné stupnice a dalsich
vlastnosti kartogramu a mapy v uzlu Choropleth Map ma jen omezené moznosti. Pro tvorbu plnohodnotnych
kartografickych vystupt je lepsi pouZit GIS software nebo graficky editor. Tento uzel je vhodné pouZit jen pro
jednoduché mapové nahledy vstupnich dat.

@ Choropleth Map — [} X
P
B T
| T
Agg.: Mean ~

I Count
Detail: Count defined

=M
=
|EI

Mean
Bin width: I ngl:n
X Maximal
Rl Minimal

[ Show legend Std.

Zoom/Select

[ [@][a] ]

] Send Automatically

788 | A3

Obr. 167 Dialog uzlu Choropleth Map a vytvoreny kartodiagram pro Human Development Index
9.4 Vymezeni prevahy jevi v izemi pomoci rozhodovaciho stromu

Uzly pro préci s prostorovymi daty Ize kombinovat s ostatnimi uzly Orange. Nasledujici pfiklad ukaze, jak lze
pomoci rozhodovaciho stromu vymezit oblasti, kde se shlukuji a prevladaji konkrétni druhy trestného cinu
v urcité lokalité mésta Philadelphia. Bude poutzit klasifika¢ni rozhodovaci strom.

Priklad 45

Data 9_Philadelphia-crime.xlsx, workflow 9_PredictCrime.ows

Selected Data —
D Data i Model — Tres iH Data @
) Geo Map
File Phiadelphia Crime Tree Tree Viewer %

“'-i

eipd

o

Matching Data — Data Table
E—@

Select Rows Geo Map Liguor Law

Obr. 168 Workflow s rozhodovacim stromem pro zobrazeni prevlddajicih trestnych cint
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Nejprve je nutné nastavit v uzlu File atribut Type na roli target, nebot v nasledujicim uzlu Tree je chapén jako
predikovana veli¢ina vrozhodovacim stromé. Pomoci uzlu Tree Viewer si zobrazime pomérné rozsahly
klasifikacni rozhodovaci strom, ktery zobrazime pouze do hloubky paté drovné. Vidime, Zze na rozhodovani maji
vliv rozsahy Lon a Lat, tj. umisténi ¢ind.

Jednotlivé barevné listy stromu se sytéjsi barvou predstavuji oblasti, kde je prevladajici vyskyt jedné kategorie
¢inu. Vyberte mysi uzel druhy uzel zleva v paté drovni (viz Obr. 169). Vybrany uzel se ordmuje silnou ¢ernou
Carou. Tento list stromu predstavuje oblast, kde prevladaji ¢iny Liquor Law Violation (88,4 %), kterych se tam
nachazi 258 z celkového poctu 292 trestnych ¢inli ve ¢tvrti mésta Philadelphia. Vétev rozhodovaciho stromu lze
prepsat ve formé pravidel pro soufadnice Lat a Lon a ziskat tak soutradnice oblasti s prevazujicim vyskytem ¢in(
pro vybrany list.

i Tree Viewer - O X

Tree

2887 nodes, 1444 leaves

Display

Zoom: I

With: [ |

Depth: 5 levels -

Edge width: | Relative to parent = -75.0876

= -75.1208 >-75.1208

= 30,0183 > 30,0183 =40.0126 = 40.0126 =-75.0
Liquor Law| ihe A Lit
72.7%, 26 By
Lon La

-73.1916 > -754EE9611 > 39.9659.9855 > 39.9890.0489 > 40.0489.0139
Prostitutiol Public Drun Prostitutiol Public Drun Prostitutiol Homicide Liquor Law| Prostituti
38.8%, 26/ 34.8%, 766 42.3%, 14 42.9%, 18/ 85.9%, 18 36.9%, 59/, 83.9%, 26/, 66.1%, 41,

Lat Lon Lon Lon Lon Lon Lon Lon

< >

2l | B

Obr. 169 Rozhodovaci strom krimindlnich ¢ind

Oblast odpovidajici vybranému listu si zobrazime pomoci nasledujiciho uzlu Geo Map, kdy je oblast automaticky

priblizena v mapé (Obr. 170). Pro lepsi Citelnost zvolte podkladovou mapu Black and white. Také vyssi Jittering
pomuZe prozkoumat jedno misto, kde je velmi vysoky vyskyt typu ¢inu Liquor Law Violations.

Jednotlivé listy s vysokym zastoupenim jednoho konkrétniho cinu (syté vybarvené) lze tak postupné pouzit
a lokalizovat a predikovat opakovani vyskytu jednotlivych typl kriminalnich ¢inl. Zkuste postupné vybirat listy
a zobrazit odpovidajici oblast v mapé pomoci uzlu Geo Map.

Zaznamy spadajici pod vybrany list stromu lze zobrazit také v tabelarni formé nasledujicim listem Data Table za
uzlem Tree Viewer.

V druhé casti workflow je proveden vybér ze zdrojovych dat pomoci uzlu Select Rows, kdy jsou vybrany pouze
¢iny Liquor Law Violations. Nasledujici uzel Geo Map zobrazuje jen tyto Ciny na celém Uzemi. Lze takto volitelné
vybirat rlizné typy ¢in0 a zobrazovat pouze tento vybér v tzemi.
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Obr. 170 Mapa &dsti mésta s body krimindlnich ¢ind, kde previddiji ¢iny Liquor Law Violations

Pozndmka: Zdroj inspirace je na
https://orange3.readthedocs.io/en/3.5.0/widgets/visualize/geomap.html

Vyzkousejte geokddovdni a zobrazeni dat v mapé pro Evropu, soubor 9_EuropeBaseData.xIsx,
workflow 9_GeoEurope.ows.



https://orange3.readthedocs.io/en/3.5.0/widgets/visualize/geomap.html

10 CASOVE RADY

Pro praci s Casovymi radami je nutné doinstalovat doplnék Add-on Time Series. V levém pruhu se objevi modra
skupina uzl(. Dostupna cvi¢na data Ize otevirat prvnim uzlem Yahoo Finance, ale ten ve cvi¢eni nebude poufZit.

L

fad I
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Yahoo As Maoving
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Line Chart  Pericdogram  Correlogram  Spiralogram
/\/ o i~
= 1t [= ol
Granger ARIMA Model
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; - Seasonal
Time Slice Aggregats Difference Adjustment

Obr. 171 Uzly v doplriku Time Series

Skupina obsahuje uzly pro zakladni Upravu a analyzu ¢asovych fad. Uzel As Timeseries prevadi vstupni data na
Casovou radu. V tomto uzlu vybirdame atribut s tdajem ¢asu nebo urcime, Ze sekvence je ddna pouze poradim dat
(Obr. 172). Uzel As Timeseries je vhodné zaradit vzdy za uzel File pred dalSim zpracovanim.

Uzel Interpolate dopocitava chybéjici hodnoty. Uzel Aggregate poskytuje moznost spocitat pro fadu rlzné
tydenni, mésicni, ¢i ro¢ni agregace.

Z5% As Timeseries
Sequence

(®) Sequential attribute: Date/Time

L

() Sequence is implied by instance order

Apply Automatically

wd

Obr. 172 Uzel As Timeseries

Analyza ¢asovych fad resi dvé zakladni ulohy:

e rozklad ¢asové rady na slozky, kdy se provadi popis historickych dat,
e Casovou predikci vyvoje hodnot do budoucnosti.

10.1 Korelace dvou ¢asovych fad

Casové fady mohou vykazovat navzajem ¢asovou korelaci. Tu jednoduse zjistime pomoci uzlu Correlations ze
zakladni skupiny uzlG Data.

Priklad 46
Data 10_Ucebna.xIsx, workflow 10_Ucebna.ows

Data obsahuji naméfenou koncentraci CO2 a vlhkost (Humidity) v pribéhu jednoho dne na ucebné. Pribéh
hodnot je vykreslen pomoci uzlu Line Chart. V uzlu Line Chart jsou zobrazeny dva grafy z dlvodu rlizného rozsahu
a méfitka hodnot na ose Y pro kazdou zobrazovanou veli¢inu. Dalsi grafy se pfidavaji tlac¢itkem Add plot. V levém
okné se vybira veli¢ina k zobrazeni.
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Z prGbéhu hodnot je patrné, Ze hodnoty obou veli¢in stoupaly mezi 9:45 aZ 12 hodinou, kdy probihala vyuka.
Poté nasleduje prudky pokles, kdy se mistnost vyvétrala a pfisla na vyuku jind skupina studentd. Poté nasleduje
opét narlst hodnot pfiblizné od 13 do 15 hodin a néasledny rychly pokles. V zédvéru je viditelny opétny mirny
nardst hodnot.

Korelace je spocitana pomoci uzlu Correlations a vykazuje hodnotu 0,971.
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Obr. 173 Workflow a casovy pribéh hodnot koncentrace CO; a vihkosti

10.2 Zjisténi stacionarity ¢asové rady

Pfed rozkladem casové tfady na slozky a ptipadnou predikci je nutné zjistit stacionaritu casové fady. Data
stacionarni fady nezavisi na ¢ase, naopak hodnoty nestacionarni fady se s ¢asem méni. Casové fady jsou
stacionarni, pokud nemaji trendovou ani sezénni slozku. Souhrnné statistiky jako je priimér nebo rozptyl, které
jsou vypoctené z ¢asové fady, jsou v pribéhu ¢asu konzistentni (Brownlee 2018). Stacionaritu Ize nejprve zjistovat
pomoci pfimého vykresleni hodnot, potom je moZné spocitat souhrnné statistiky a posledni moZnosti je pouziti
statistického testu Augmented Dickey Fuller (také nazyvany Unit root test).

Vice o testu na https://machinelearningmastery.com/time-series-data-stationary-python/ (Brownlee 2018)

Priklad 47
Data 10_FemaleBirth.xIsx, workflow 10 _FemaleBirth.ows

Data 10_FemaleBirth predstavuji ukazku stacionarni fady. Data obsahuji denni Uhrny poctu narozenych Zen od
ledna do prosince v roce 1959.


https://machinelearningmastery.com/time-series-data-stationary-python/

Nejprve vykreslime graf prlibéhu hodnot. Je patrné, Ze pocet narozenych zZen v priibéhu roku kolisa, ale
nevykazuje trend nebo sezdnni slozku. Ve workflow je pouzit modry uzel Line Chart (ze skupiny Time Series) pro
zakladni vykresleni pribéhu hodnot. Pozor nezaménit tento uzel s uzlem Line Plot ze skupiny Visualize.
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Obr. 174 Workflow a ¢asova rfada poctu narozenych Zen v priibéhu jednoho roku zobrazend uzlem Line Chart

Uzel Distribution vykresli ¢etnosti jednotlivych hodnot. Tento uzel dobfe poslouzi pro rychlé a hrubé zjisténi
stacionarity. Histogram hodnot ma zvonovity tvar normdlniho Gausova rozdéleni s delSim pravym ocasem. Pro
porovnani histogramu s teoretickym rozdélenim zvolte v dialogu uzlu Distribution volbu Fitted distribution—
Normal. Pro porovnani se vykresli Cernd souvislad ¢ara teoretického rozdéleni. Gausovo rozdéleni skutecnych
hodnot naznacuje, Ze se jedna v pripadé poctu narozenych Zen o stacionarni radu.
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Obr. 175 Distribuce hodnot poctu narozenych Zen ve dnech
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Daéle lze stacionaritu zjistit porovnanim priméru a rozptylu hodnot prvni ¢asti (leden az Cerven) a druhé Casti
souboru (Cervenec az prosinec) pomoci uzlu Feature Statistics (viz kapitola 3). Vybereme v datové tabulce vidy
pfislusny rozsah meésicd. Prvni ¢ast souboru ma prlmérny pocet narozenych Zen 39,6 a koeficient variace
(Dispersion) 0,18. Druha ¢ast souboru ma primérnou hodnotu 44,22 a dispersion 0,16 (Obr. 176). Priimérné
hodnoty a dispersion si zhruba odpovidaji. Také distribuce hodnot dil¢ich ¢asti souboru ma Gausovo rozdéleni.

i Feature Statistics - [m| X
Histogram L . . . .
Mame Distribution Center Dispersion Min. Maz. Missing
Cor:
Births II 39.60 0.18 23 58 0 (0%)
- |
" Feature Statistics — [m| X
Histogram
Mame Distribution Center Dispersion Min. Max. Missing
m Births II 44,22 0.6 26 3 0 (0%)

Obr. 176 Distribuce hodnot poctu narozenych v prvni (nahore) a druhé pulce roku (dole)

Samostatné pouZijte uzel Aggregate pro vypocet mésicnich agregaci poctu narozenych Zen. Tyto
agregace si zobrazte v tabulce a v grafu Line Chart. Pozor nelze jednotlivé mésice porovndvat mezi
sebou, nebot mésice v roce maji riizny pocet dni. Pro porovnadni je nutné ocistit data a prepocitat je na
stejny pocet dni v mésici.

- Aggregate - O *

Aggregate by: year ks
second

minute

hour

day

week

Obr. 177 MozZnosti uzlu Aggregate

Priklad 48
Data 10_ Airlines.xlIsx, workflow 10 _ Airlines.ows

Ukdzku nestaciondrni casové rfady obsahuje soubor 10_Airlines.xIsx. Tato data obsahuji poCty pasazéri
prepravenych letadly v USA. Soubor obsahuje 144 zdznam(l poctu pasazér( od roku 1949 do roku 1961
v agregacich za jednotlivé mésice. Jiz ze zakladniho vykresleni dat je evidentni, Ze data obsahuji rostouci trend
hodnot s vyraznymi vykyvy do vys$sich hodnot v ervenci a srpnu kaZzdého roku (obdobi cestovani na letni
dovolené). Dalsi mensi kladné vykyvy hodnot v priibéhu roku jsou opakované v prosinci kazdého roku (cestovani
na Vanoce a Novy rok) a v bfeznu (Velikonoce) nasledovany ¢aste¢nym poklesem.
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Obr. 178 Workflow pro ¢asovou fadu poctu pasazri
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Obr. 179 Nestaciondrni ¢asovd rada poctu prepravenych pasazéri letadly v obdobi 1949 aZ 1961 v USA

Histogram cetnosti hodnot nema tvar normalniho rozdéleni jako v predchozim pripadé. Naopak naznacuje
exponencidlni rlst hodnot v Case. Pro porovnani zvolte v uzlu Distribution zobrazeni Fitted distribution—
Exponential. Po zaskrtnuti volby Show cumulative distribution se zobrazi kumulativni distribuce, kterou opét
muZeme porovnat s kiivkou exponencidlniho rozdéleni (Obr. 180 b).
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Obr. 180 Histogram hodnot poctu pasaZéri za celé asové obdobi (a), kumulativni distribuce (b)

Pomoci uzlu Difference Ize spocitat rozdily sousednich hodnot neboli absolutni prirtstek (1. diference), tzv. delta.
Velké zmény v diferencich prvniho fadu poukazuji na odlehlé hodnoty v plivodnich datech. Lze nastavit i vypocet
druhé diference. Volbou Shift se nastavuje velikost diference, tj. vzdalenost odecitanych hodnot, pro Shift 2 se
pocitaji rozdily hodnot v ¢ase t a Case t-2. Diference Ize spocitat v absolutnich hodnotdch nebo v procentech
(volba Percentage change).

Nahrazeni plvodni fady fadou prvnich diferenci Ize prevést plvodni fadu na fadu bez trendu. Odectenim
sezdnnich diferenci Ize fadu zbavit sezdnnich vlivl. Zde ma sezdénni diference délku (Shift) 12. Hodnoty diferenci
jsou doplnény do tabulky dat. Prvni hodnota diference neni spocitand, nebot neexistuje pfedchozi hodnota Yi.1
pro prvni Udaj. Pomoci uzlu Line Chart Ize vykreslit spoleéné plivodni hodnoty fady a fadu prvnich diferenci.
U prvnich diferenci stoupd rozkmit, coz naznacuje nestaciondrni fadu. Primérna hodnota prvnich diferenci je
0,25, coz je pramérny narUst Casové rady za jeden mésic (Ize zjistit uzlem Feature Statistics).

b Difference
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i
:
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Obr. 181 Uzel Difference
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Obr. 182 Graf ptvodni Fady a prvnich diferenci

Uzel Difference umozZiiuje spocitani i tempa rdstu k, coZ je pomér dvou hodnot v rlizném ¢ase. Tempo ristu se
spocita volbou Compute: Quotient. V pfipadé téchto dat je zajimavé pocitat meziro¢ni tempo ristu a porovnavat
stejné mésice dvou po sobé jdoucich rokl. Ztoho divodu byla nastavena volba Shift na hodnotu 12. Pfi
intepretaci kfivky tempa ristu mdzZeme konstatovat, Ze tempo rdstu nabyva vétsinou hodnot vyssich nez 1, a to
mezi 1,1 az 1,4 tzn., Ze dochazi k rastu. Pokles tempa pUstu (méné nez 1) byl pouze na pocatku roku 1954, kdy
poklesl pocet prepravenych osob oproti mésicdm predchoziho roku. V nékterych mésicich roku 1958 a 1959
koeficient byl roven 1. To znamen3, Ze hodnoty poctu cestujicich nerostly, ale byly stejné jako v pfedchozim roce.

[ Line Chart Quotient - O X

[ o Addplot ]

Type: |line v

[ Logarithmic axis

Passenger_numbers 400
Passenger_numbers (quot; shift=12)

Type: line ~ 1.2

[ Logarithmic axis

m Passenger_numbers
[ Passenger_numbers (quot: shift=12)

1950 1951 1952 1953 1954 1955 1956 1957 1958 1959 1960

Pa b p

—F o —F _numbers (quot; shift=12)

2B | e

Obr. 183 Puvodni fada a fada meziro¢niho tempa ristu po mésicich

Samostatné pouZijte uzel Aggregate pro vypocet rocnich agregaci poctu pasaZéru. Tyto agregace si
zobrazte v tabulce a v grafu Line Chart.

Napocitand data prvnich diferenci nebo tempa ristu Ize zobrazit pomoci uzlu Data Table a ndsledné
také ulozit pomoci uzlu Save Data. Stejné tak napocitané agregace.

UloZenim se ziskaji vystupni data pro pripadné dalsi zpracovdni mimo Orange.




10.3 Rozklad ¢asové rady

Nestacionarni fadu Ize rozlozit aditivnim nebo multiplikativnim rozkladem (Hanclova a Tvrdy 2003) (Krivy 2012).

Multiplikativni ¢asovd fada ma se rozklada podle vzorce

yt = Tt St = Ct = Rt (8)
Aditivni dekompozice se rozklada podle nasledujiciho vzorce
yt = Tt+ St + Ct + Re (9)

kde yt jsou hodnoty ¢asové rady, Tt je trend, St je sezdnni slozka, C: je cyklicka slozka a Rt je ndhodna (reziduaini)
slozka v ¢ase t.

Trend je obecna tendence vyvoje zkoumaného jevu za dlouhé obdobi. Je vysledkem dlouhodobych a stalych
procest. Trend mUzZe byt rostouci, klesajici nebo miZe existovat fada bez trendu.

Sezonni slozka je pravidelné se opakujici odchylka od trendové slozky. Perioda této slozky je mensi nez celkova
velikost sledovaného obdobi.

Cyklicka slozka uddava kolisani okolo trendu v dasledku dlouhodobého cyklického vyvoje (poZivano napfr.
v makroekonomickych tvahach).

Sezonni a cyklické sloZce se dohromady fika periodicka sloZzka (Dvorakova 2015).

Ndahodna slozka se nedd popsat zadnou funkci ¢asu. ,,Zbyva“ po vylouceni trendu, sezénni a cyklické slozky.

Priklad 49
Data 10_Airlines.xlsx, workflow 10_Airline_MA.ows

Jedna se o nestacionarni ¢asovou radu vhodnou pro multiplikativni rozklad. Multiplikativni dekompozice se
pouziva v pripadé, Ze variabilita ¢asové rady roste v ¢ase, nebo se v ¢ase méni (Arlt et al. 2002). V pripadé této
rady roste trend a roste i variabilita hodnot.
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Obr. 184 Workflow pro zracovani ¢asové rady

Nejprve zjistime trend pomoci metody klouzavych priméra (Litschmannova 2010). Uzel Moving Transform
spocita postupné primérnou hodnotu z okolnich hodnot. Ve sloupci Window width Ize nastavit Sitku
zhlazovaciho okna. Volime hodnotu 13, protoZe se jedna o mésicni agregace z nékolika rokl a je evidentni, Ze
jsou v mésicni Casové radé sezonni vykyvy. V Iété je patrny narlst pfepravy cestujicich na dovolenou a po
podzimnim poklesu nasleduje narlst koncem roku v obdobi Vanoc. V nabidce agregacni funkce jsou kromé
praméru k dispozici i dalsi funkce jako median, maximum atd. Nahled vypoctenych shlazenych dat Ize zobrazit
v uzlu Data Table — obsahuje novy sloupec s vypocitanou shlazenou hodnotou. Volitelné Ize pfidat i transformaci
s délkou okna 25. Okno s lichym poétem hodnot je symetrické na obé strany, kdy prostfedni hodnota je pravé
hodnota, pro kterou se pocita prameér.

Nasledné Ize z tabulky zobrazit data pomoci uzlu Line Chart, kde vybereme plvodni hodnoty a spocitané hodnoty
klouzavych priimért pro zobrazeni v grafu. Lze ménit typ grafu na liniovy (line), sloupcovy, atd. TaktéZ je moZnost
zménit svislou osu na logaritmickou. Metoda klouzavych priaméri se radi mezi adaptivni techniky rozkladu a
pouziva se tam, kdy se parametry trendu méni v ¢ase (neni napfr. stéle linedrni rostouci trend).
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Obr. 185 Nastaveni okna pro transformaci pomoci klouzavych priiméra
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Obr. 186 Vykresleni zdrojové casové rady a klouzavych praméri

Periodogram je uZiteCnym vizualnim prostfedkem analyzy sezénnich ¢asovych fad. Pouziva se pro vyhledavani
vyznamnych periodickych sloZzek v €asovych rfadach (Arltova a Arlt 1995). Délku sezénni periody lze vysetfit
pomoci uzlu Periodogram. Tento diagram zobrazuje dvé vyznamné periody a to pfiblizné v délce 6 a 12 mésicu.
Tento uzel je dobré pouzit pro zjisténi periody pred provedenim rozkladu pomoci uzlu Seasonal Adjustment.

| Periodogram - O X

Periodogram attribute(s)

Passenger_numbers

0.75

0.25

: 1

0 2.5 5 7.5 10

period

@ Passenger_numbers

26| 4-

Obr. 187 Zjisténi vyznamnych period sezénni sloZzky pomoci periodogramu



Rozklad ¢asové fady se provadi pomoci uzlu Seasonal Adjustment. Provede se ociSténi casové fady od sezénni
slozky. Z vizualniho vySetteni fady a z periodogramu je evidentni, Ze sezénni perioda je 12 a tak je hodnota
zadana v dialogu uzlu Seasonal Adjustment.

V nastaveni uzlu se voli, zda je ¢asovd fada aditivni nebo multiplikativni. Nasledné lIze rozklad ¢asové rady
zndazornit v uzlu Line Chart, kde v levém okné vybereme vsech pét hodnot — plvodni data, data ocisténa od
sezonni slozky (season. adj.), sezénni slozku, trend a rezidualni slozku.

#% Seasonal Adjustment 7 >

Seasonal Adjustment

Season period: | 12 = |

Decomposition model: (@) additve () multiplicative

Passenger_numbers

Obr. 188 Nastaveni uzlu Seasonal Adjustment

MUZeme experimentovat a zvolit nejprve aditivni rozklad Decomposition model: additive. Vysledek aditivniho
rozkladu obsahuje vysokou rezidualni slozku (hodnoty az 77) rostouci s ¢asem, cozZ neni spravné a je evidentni,
Ze aditivni rozklad je nevhodny (Obr. 189). V porovnani se sezénni slozkou jsou sezdnni maxima stejna jako
nahodna slozka, coz neni spravné.
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Obr. 189 Aditivni rozklad fady nestaciondrni rady

Pro data poctu pasazérd je vhodnéjsi multiplikativni rozklad. V uzlu Seasonal Adjustment vyberte volbu
Decomposition model: multiplicative.

Slozky Ize vykreslit do samostatného grafu pomoci tlacitka Add plot a volby pozadované hodnoty pro zobrazeni.
V pripadé multiplikativniho rozkladu je v absolutnich hodnotdch pouze trend. Ostatni slozky nasobi trend a tak
jsou vyjadreny v relativnich hodnotach. Sezénni a rezidudlni slozku, je z tohoto ddvodu lepsi vykreslit
v samostatném grafu. Z grafu, ktery je na Obr. 190 je vidét, Ze rezidudlni slozka dosahuje nizsich hodnot, a to
kolem hodnoty 1. Sezdnni slozka se pohybuje v intervalu 0,8 az 1,2.
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Obr. 190 Multiplikativni rozklad rfady nestaciondrni fady

Nevyhodou zobrazeni grafu v Orange je, Ze barvy linii jsou pfifazeny automaticky programem a nelze je
uZivatelsky ménit. Pro rliznd zpracovani muiZze tak napf. trend mit rdznou barvu.

Vysledné hodnoty rozkladu lze uloZit pomoci uzlu Save Data do XLSX souboru a pouZit je k dalSimu zpracovani Ci
prezentaci mimo Orange. V MS Excel Ize podle potieby upravit barvy, rozsahy os, popisy os, legendu apod.

10.4 Autokorelace a predikce hodnot ¢asové fady

Hodnoty jedné ¢asové fady mohou vykazovat vzajemny vztah, hovoti se potom o autokorelaci hodnot ¢asové
rady. Autokorelacni koeficient je relativni mira proménlivosti ¢lenl ¢asové fady posunutych v ¢ase o hodnotu k.
Posun kse z angli¢tiny oznacuje jako lag. Autokorelacni funkce (ACF) je potom zavislost mezi hodnotami
autokorela¢niho koeficientu a hodnotami posunu k. Graf ACF se nazyva korelogram. Hodnoty autokorelacni
funkce se pohybuji vintervalu <-1, 1>. ACF je vhodnym ndastrojem k posouzeni, zda ¢asova rada obsahuje
cyklickou nebo periodickou slozku a také zda je ¢i neni fadou nahodnych Cisel — tedy do jaké miry je mozné ji
extrapolovat (predikovat). Korelogram se pouziva pro posouzeni, zda rfada rezidui ma charakter tzv. bilého Sumu.
Jednotlivé sloupce autokorelacni funkce vyjadfuji silu linearni zavislosti mezi hodnotami ¢asové rady (Arltova a
Arlt 1995). Statisticka vyznamnost korelogramu se doplnuje intervalem spolehlivosti 95 %. Ten Ize s dostatecnou
presnosti urcit ze vztahu

kde N je délka ¢asové fady (10)

=l

Priklad 50
Data 10_Airlines.xIsx, workflow 10 _Airline_Log.ows

Z korelogramu v uzlu Correlogram zjistime, Ze nejvyssi korelace je pro ¢asovy posun 12 mésicd. Prvni modrd ¢ara
je nad vodorovnou ¢arkovanou ¢arou naznacujici 95% hranici intervalu vyznamnosti (signifikace). Dalsi nasledujici
kladné autokorelacni koeficienty jsou pod touto hranici.

Zatrzeni prvni volby Compute partial auto-correlation (PACF) se spocita parcialni autokorela¢ni funkce.
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Obr. 191 Workflow a korelogram — graf autokorelacni funkce

Vzhledem k tomu, Ze ¢asova fada poctu prepravenych pasazérll je nestacionarni fadou, je nutné nejprve fadu
prevést na stacionarni fadu. Plvodni data poctu pasazérl prepocitame pomoci logaritmické funkce.
Stacionarizovat lIze i pomoci dalSich funkci jako je druha a tfeti mocnina nebo druha a tfeti odmocnina, ¢asovy
posun-diference nebo exponencialni rozklad (Sunaysawant 2021). VyuZijeme uzel Feature Constructor ze
zakladni sady Data a prepocitané hodnoty se uloZi do nového atributu Pass_log. Upravena data uloZime pomoci
uzlu Save Data do souboru 10_AirlinesLog.xIsx. Data pouzijme jako vstupni data do nového workflow.

[l Feature Constructor — O %

Variable Definitions

Mew * | |Pass_log | |I09(F‘assenger_numbers nl |
Remave |Select Fea V| Filter... |v
isinf A
isnan
m Pass_log := log(Passenger_numbers,) isgrt
Idexp
len
lgamma
log
log(x, [base=math.e])
Return the logarithm of x to the given base.
Y]
If the base not specified, returns the natural logarithm (base &) of x.

Obr. 192 Logaritmovdni vstupnich hodnot

Priklad 51
Data 10_AirlinesLog.xIsx, workflow 10_AirlinePrediction.ows

ARIMA model je klasicky model ¢asovych rad, ktery modeluje auto-regresivni vlastnosti ¢asovych dat. Auto-
regresivni znamena néco, co zavisi na minulych hodnotach sebe sama. Casova fada mliZe zaviset:

e nasvé bezprostfedné minulé hodnoté nebo
e muze vykazovat sezdnni chovani a opakovat se po uplynuti urcitého poctu ¢asovych bodu.



112

ORANGE | Prakticky ndvod do cviceni pfedmétu Data Mining

Boxova-Jenkinsova metodologie bere v Uvahu pfi konstrukci modelu ¢asové rady rezidualni slozku, ktera maze
byt tvofena korelovanymi (zavislymi) ndhodnymi veli¢inami. Boxova-Jenkinsova metodologie tedy nejen muze
zpracovavat ¢asové rady s navzajem zavislymi pozorovanimi, ale dokonce tézisté jejich postupl spodiva pravé ve
vySetfovani téchto zavislosti neboli tzv. korelacni analyze. Kombinuji se autoregresivni modely AR(p) s modely
klouzavych prlimérl rezidualni slozky MA(q). V pfipadé nestacionarni ¢asové rfady se provadi stacionarizace napf.
diferencovanim (Il integration) a zjistuje se fad s parametrem d. Vysledny model se potom oznacuje jako ARIMA

(p,d,q). V pfipadé sezénnich vlivi se oznacuji jako SARIMA modely (Hanclova a Tvrdy 2003).

Ve workflow 10_AirlinePrediction.ows je nutné z divodu predikce nastavit vstupni atribut Pass_log do role
target. Lze vykreslit logaritmovanou ¢asovou fadu. V uzlu ARIMA nastavime hodnoty koeficientd p, d, g na
hodnoty 2, 1, 2. Hodnota d = 1 urcuje prvni diferenci, ktera odstranuje trend. Postup feseni predikce této ¢asové
rady v jazyce Python, testovani stacionarizace a vysvétleni koeficientl je mozné nalézt v ¢lanku , Air Passengers-
Time Series-ARIMA” (Sunaysawant 2021).

Pocet predikovanych krok(l miZe nastavit libovolné na 12 ¢i vice mésict. Hodnota 36 mésicl predikuje na 3 roky
dopredu.

©
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Obr. 193 Workflow s ARIMA modelem

Vysledek samotné predikce véetné 95% intervalu spolehlivosti Ize zobrazit uzlem Line Chart (Obr. 194). Zobrazené
hodnoty jsou v logaritmickych jednotkach.

|~ Line Chart Prediction - m} >
£.2a
| 5 Add piot |
Type: |line e
[ Logarithmic axis 7
o Pass_log (forecast)
[ Pass_log (95%C] low) 6.75
{0 Pass_log (95%C] high) 15 »
# Pacs_log (forecast): 6.39
6.5 # Pass_log (95%C] low): 6.05
o Pass_log (95%CI high): 6.73 /’\_,/—’—
.
.25
/\/./_\/_—‘_—
5.75
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— Pass_log (forecast) — Pass_log (95%Cl low) — Pass_log (95%Cl high)
2@ | Il

Obr. 194 Predikce na ndsledujici tri roky v logaritmickych hodnotdch



Lze zobrazit zaroven plvodni ¢asovou radu i predikované hodnoty. V tomto pfipadé je nutné spravné nastavit
spojné Cary v dialogu Edit Links. Plvodni data jsou propojena jako Time Series-Time Series a vystup z uzlu ARIMA
modelu je spojen jako Forecast-Forecast. V grafu jsou predikované hodnoty znazornény ¢arkovanou ¢arou (Obr.
195). Hodnoty poctu pfepravenych pasazérld maji stale stoupajici trend se sezénni slozkou.

I+ Line Chart Forecast - [} *
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Obr. 195 Zobrazeni pavodni ¢asové rady a predikce ARIMA modelem v logaretmickycj jednotkdch

Hodnoty predikce do plvodnich jednotek lze ziskat zpétnym prepoctem exponencialni funkci. Uzel Feature
Constructor umoznuje zadat rovnice pro prepocet do novych tfi atributl. Zpétné transformované hodnoty lze
znazornit v grafu Line chart.

Selected Data —

Forecast — Data D Daka Data D

ARIMA Model Data Table Log Feature Constructor Data Table Orig Values
¥ Feature Constructor - O *
Variable Definitions
Mew * | |Pass_exp | |exp(Pass_Iog_f0recast_) |
|Selev:t Fea | |Filter...
Remove
copysi.. A
cos
m Pass_exp := exp(Pass_log_forecast ) cosh
[ Pass_95Low := exp(Pass_log_95_Cl_low ) degrees
[ Pass_95High := exp(Pass_log_95_Cl_high_) dist
e
erf
erfc
exp
expm]— -
—| Return e raised to the power of x. |

Obr. 196 Prepocet predikovanych hodnot do pavodnich jednotek exponencidlni funkci

Samostatné vysetiete casovou radu 10_Rail_quartal EUROSTAT.xIsx (list PassengerSelection), kterd
obsahuje pocty prepravenych osob na Zeleznici v Evropé z databdze EUROSTAT (Eurostat 2022) .

V Casové radé je viditelny pokles poctu pasazéri v roce 2020 a 2021 v dobé pandemie nemoci covid-19.
Lze pouZit uzel Time Slice a vybrat pouze data do konce roku 2019 a z nich udélat rozklad na slozky.
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11 ZAVER

VaZeni studenti a Ctendri, dostali jste se Uspésné nakonec toho ucebniho textu. Oblast Data Maning a také
software Orange skytda mnoho dalSich zajimavych oblasti vyuziti. Na zavér uvedu nékolik inspiraci do dalsiho
studia.

Doporucuji sledovat oficialni Blog software Orange na adrese https://orangedatamining.com/blog/. Zde se stéle
objevuji nové zajimavé ¢lanky, které mohou inspirovat k dalsSimu zkoumani. Stejné tak historie Blogu obsahuje
zajimavé Cteni.

Screenshots ~ Workflows Download Docs  Workshops

PCA vs. MDS vs. t-SNE

By: BlaZ Zupan, Jun 17, 2021

| recently enjoy studying and showing differences between t-SNE and other data embedding and
projection techniques. In particular, in some recent hands-on courses, we often introduce data
visuzlization by principal component analysis, multidimensional scaling, and t-SMNE. We would start
with the zoo data set, where the data set is smaller, and the difference are less pronounced. We
then traverse through employee attrition data set with exciting clusters exposed in t-SNE. To finish,
and especially for the academic audience, we then show and compare the three different
dimensionality reduction technigues on data from single-cell gene expression data. There, -SME
discovers clusters of same-type cells, while PCA and MDA fzil to expose interesting data structures.

BT T )

< =4 - DGR el B

Obr. 197 Blog software Orange

Jednou z oblasti Data Mining je ziskavani znalosti z textovych dokument(. Software Orange disponuje doplrikem
Text Mining, ktery obsahuje nékolik widgetl pro zpracovani textu. Z téch zékladnich je to word cloud, hledani
klicovych slov v dokumentu, analyza sentimentu a tfeba i zobrazeni geografickych jmen na mapé.

Na tento ucebni text navazuje v magisterském programu Geoinformatika a kartografie predmét KGI/POGEO
Pokrocilé zpracovani geodat. Pfredmét se zaméruje predevsim na témata souvisejici s prostorovou statistikou —
nejprve provadi studenty metodami pokrodilé prizkumové analyzy, déle jsou pfedstaveny prostorové vazené
metody, na které navazuje vyuZiti prostorovych regresnich modeld. Druhou ¢ast sylabu tvofi vyuZiti metod
geocomputation, ve které se studenti seznadmi s tématy fuzzy logiky, teorie informace a fraktalni geometrie
a jejich vyuziti v prostoru. Pro cviceni jsou vyuZivany regionalni statistiky NUTS2 z databdze Eurostat, databaze
OECD a dalsi.
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