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DATA MINING A JEHO VYUZITI

Petr Klimek

Abstrakt:

Tento pfispévek se zabyva problematikou ziskdvani znalosti z dat. Jsou v ném definovany zakladni
pojmy a postupné kroky, ve kterych probiha dolovéni dat. Déle jsou zde uvedeny hlavni dodavatelé
softwarovych produktts v Ceské republice - jedna se o renomované softwarové firmy. Prispévek
rovnéZ rozebird nutné zakladni znalosti uZivatell, ktefi provadéji data mining v podniku. Posledni
odstavec se vénuje vyzkumu v oblasti pouZiti metod a specidlnich softwarovych produkt( uréenych

pro data mining.

Klicova slova: ziskavani znalosti z dat, data mining, softwarové produkty, statistika, metody data

miningu

1. Proces ziskavani znalosti z dat

Proces ziskavani znalosti z dat (knowledge
discovery in databases - dale KDD) je chapan
jako proces netrividiniho objevovani implicitnich,
dopfedu neznamych a potencialné pouzitelnych
vzor( z dat. Zatimco dolovani dat (data mining
- dale DM) je pouze krokem v procesu KDD
zaloZenym na aplikaci vypodetnich technik, které
na zakladé danych omezeni {vypocetni efektiv-
nost) poskytuji enumeraci vzora ¢i modeld nad
danymi daty.

Existuji i dalsi, alternativni nazvy, napf. dolovani
znalosti z databazi, exirakce znalosti, archeolo-
gie dat, bagrovani znalosti, analyza dat apod. Ob-
jevovani znalosti vede k extrakci zajimavych zako-
nitosti ¢i informaci vy8si urovné, které mohou byt
studovany z dal$ich uhll pohledu. Tento tikol je
ve své podstaté interaktivni a iterativni. [1], [2]

Proces KDD zahrnuje tyto faze:

» selekce - data se vybirajl nebo segmentuji
podle néjakého kritéria. Selekci je omezeni
napf. v8ech osob na ty, ktefi vlastni automa-
tickou pracku. Pro nékteré algoritmy DM stadi
selekci vybrat pouze vzorky dat, neni nutné
zapojit do zpracovani cely datovy sklad (data
warehouse - DW);

* predzpracovani - znamena Gisténi dat, kdy
nékiera data jsou odstrafovana, protoze ne-
jsou potfebna a branila by efektivnimu vyhod-
noceni dotazu. Napf. pfi objevovani znalosti
o porodnosti je mozné uvaZovat z registru pa-
cientl pouze Zeny a neni tedy nutné pfejimat

atribut pohlavi. Soudasti ¢i$téni je také Uprava
formatd dat, napt. kéd pohlavi se unifikuje na
binarni atribut s hodnotami O nebo 1;

¢ {ransformace - nejsou pfenasena pouze vy-
&isténa data, ale jsou rozsifena o dalsf atributy
napf. z externich zdroji (demografické atribu-
ty), které obohati pouZitelnost dat;

¢ dolovani dat - jde o stadium, které se zabyva
extrakci vzortt dat. Zde vybirame vhodnou
techniku DM (klasifikace, regrese, shiukovani,
neuronové sité apod.). Dale v této fazi vybere-
me konkrétni algoritmus pro feSeni DM ulohy.
Nakonec tento krok obsahuje vlastni vyhledani
zajimavych znalosti, jejichz forma zavisi na
zvofené metodé DM a mdze mit podobu kia-
sifikacnich pravidel nebo stromd, funkénich
zavislosti, logickych pravidel atd.;

* interpretace a vyhodnoceni - vzory identifiko-
vané systémem jsou vyhodnoceny jako znalosti,
které mohou byt pouZity k podpofe udinéni
rozhodnuti managera. Rozhodovani je vztazeno
k uloham tykajicich se predikce, klasifikace
apod. tak, Zze je sumarizovan obsah databaze
nebo jsou vysvétleny pozorované jevy.[4]

Je treba zdlraznit, Ze proces je Fizeny uZivate-
tem a vyuziva jeho schopnosti a znalosti. Apriorni,
predem znama fakta hraji kliCovou roli pfedevsim
v pfipravé dat. Kazda databaze je pfipravovana
s urditym cilem. UZivatel ma tedy alespon pfibliz-
nou predstavu o tom, jaka data obsahuje a jaky
typ znalosti by pro néj mohl byt uzitedny. To ovéem
neznamend, Ze by prvni faze byla nepodstatna
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nebo jednoducha. Na vhodné voibé cilii a p¥ipra-
vé dat Casto zavisi uspéch celého KDD procesu.
Proto je tento proces &asto iterativné opakovan.
Jiz ziskané znalosti pomahaji lépe specifikovat
cile a metody pfi opakovaném hiedani. Situaci
navic Casto zt&2uje heterogenni prostfedi. Rizné
druhy dat jsou uchovavany v riznych typech data-
bazi - relacnich, objektovych, deduktivnich, aktiv-
nich, hypertextovych a muitimedialnich, ¢asovych,
prostorovych a jinych. Zajimavou vyzvou je také
hledani znalosti v distribuovanych databazich,
napfiklad v prostfedi Internetu (tzv. webmining).

DodrZeni systematického pfistupu k Uspés-
nému modelovani pfi ziskavani znalost z dat si
uvédomily rovnéZ velké spoleénosti jako SAS,
ktery vyuziva procesu SEMMA (Sample, Explore,
Modify, Model, Assess) a SPSS, ktery zaved|
systém BA’s (Assess, Access, Analyze, Act,
Automate). [7]

V literatufe {1] nejdast&ji uvadéna metodologie
CRISP-DM vznikla na zakladé potfeb Fesitell
data miningovych Gloh. Jejim dkolem je poskyt-
nout strukturovany nezavisly popis jednotlivych
krokl data miningového projektu. V roce 1996
bylo zaloZzeno konsorcium spolecnosti, které ve
své praxi vyuZivali data mining, za Uéelem vypra-
covani Ulohové a softwarové nezavislého popisu
kroki pfi feseni takovych tloh.

Vysledkem projektu by! v roce 2000 velmi
Uspésny procesni model CRISP-DM 1.0. Na jeho
vystavé se podilely &tyfi vyznamné spoleénosti:
NCR Systems Engineeering Copenhagen (USA,
Dansko), DaimlerChrysler AG (N&émecko), SPSS,
Inc. (USA) a OHRA Verzekerigen en Bank Groep
B.V. {Nizozemi).

Metodologie CRISP-DM je hierarchicky &lené-
na do &tyf trovni podle abstrakce ¢innosti prova-
dénych na jednotlivych Grovnich: faze projektu,
obecné ulohy, specializované Glohy a nastaveni
procesd. Na nejvy8si arovni je proces rozdélen
do Sesti vzajemné propojenych fazi.

Regeni data miningovych tloh se sklada z mno-
ha dilgich a vzajemné& provazanych krokd. Mnohé
projekty naraZi na technické problémy jaké jsou
napfiklad transformace dat, propojeni rliznych
softwarovych nastrojl &i potfeba vkladat progra-
movy kod. Takoveé problémy mohou nepfimétend
zatéZovat a uzivatel se nemUze piné vénovat hle-
dani optimalniho fedeni.

Data miningovy software Clementine (bude
-analyzovan dale) nabizi integraci véech klicovych

nastrojll a pokryva tak cely proces feseni data
miningovych dloh. UZivatel metodou vizualniho
programovani, kdy pomoci mysi klade na pracovni
plochu jednotlivé nastroje a naznaduje jejich pro-
pojeni, vytvafi procesni diagram feden{ dané dlo-
hy. Navic je veden metodologii CRISP-DM, ktera
zajidtuje dosaZeni optiméainiho feSeni v co mozna
nejkratdim Gase. Clementine je naprogramova-
na jako formatové nezavisly software, tzn. neni
nadstavbou Zadné databaze. Clementine neni
uzavieny systém, modely a procesy vybudované
v Clementine Ize exportovat a poskytovat dalgim
aplikacim &i provozovat na pogitagich, kde neni
Clementine instalovana. UzZivatel mizZe do tohoto
systému integrovat vlastni nastroje jako naptiklad
specidlni modelovaci algoritmy.

Spojeni metodologie CRISP-DM a data minin-
gového softwaru Clementine, ktery tuto metodo-
logii pIné podporuje, zajistuje uZivateldm maxi-
maini efektivitu pfi zpracovani data miningovych
projekt(. PFi Feseni mlze uZivatel optimalizovat
&as pottebny pro nalezeni feSeni a zarovef ziskat
velmi kvalitni data miningovy model.

Jako posledni zde zmifiované lze pouiit me-
todologie spoleénosti Two Crows Corporation
v [1], ktera vyuziva vySe popsané metodologie
CRISP-DM. Zakladni kroky v procesu data minin-
gu jsou podle ni nasledujici:

1. Definuj obchodni problém.
Vytvof data miningovou databézi.
Ziskej data.

Ptiprav data pro model.

Sestav model.

Interpretuj model.

Vyuzij mode! a vysledky.

NoOOH®N

2. Nabidka na ceském trhu

Jak jiz bylo fedeno, DM je prudce se rozvije-
jici oblasti, do které investuje v soudasné dobé
mnoho softwarovych spoleénosti. Aktualni stav
na trhu v oblasti DM je tedy pomérné dynamicky;
v tabulce 1 jsou uvedeni nejvétsi dodavatelé DM
softwarovych nastroji v CR.

Na trhu je v soutasnosti kromé vySe uvedenych
mnoho dal$ich produktd, které implementuji
nejriznéjsi algoritmy. Jejich aktualni pfehled
nalezneme napfikiad na [6]. Napfiklad soutéze
programi pro ziskavani informaci KDD-CUP98,
konané v ramci konference KDD-98, se zlc¢ast-
nilo 57 produktd. Vitézem se stala firma Urban
Science Application s programem pro prediktivni
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Tab. 1: Pfehied nejvétsich svétovych dodavateli technologii pro DM

Dodavatel Hiavni produlkt

Kontakt pro CR

SAS Institute, Inc. Enterprise Miner

SAS Institute CR, §.1.0; www.sas.com

IBM Corporation

DB2Intelligent Miner for Data | iBM CR, spol.s r.o.; www.ibm.cz

SPSS, Inc. Clementine

SPSS CR, spol. s 1.0; www.spss.cz

Silicon Graphics, Inc. Mine Set

Silicon Graphics, s.r.o.; www.sgi.cz

Angoss Software Corp. | Knowledge Studio

Speedware, s.r.o.; www.speedware.cz

StatSoft, Inc.

STATISTICA Data Miner

StatSoft CR, s.r.o; www.statsoft.cz

modelovani GainSmart. Jeji program, ktery je
specializovanou nadstavbou nad statistickymi
nastroji firmy SAS Institute, tésné zvitézil nad
obecnym fedenim pro dolovani dat Enterprise Mi-
ner pravé od SAS Institute. Nastroje pro ziskavani
znalosti a jejich vyuZiti jsou ve stejné situaci, jako
byla relaéni databazova technologie ke konci 80.
iet. Komeréni uZivatelé z nejprogresivnéjsich spo-
leCnosti jiz Iéta pouzivaji vlastni specialné vyvinuté
programy, napt. pro modelovani marketingovych
kampani &i analyzu uvérového rizika. Dalsi spo-
leGnosti pfivadi k zavadéni technik dolovani dat
zostfena konkurence na trhu, zvySujici se podéty
cilovych zakaznikd. Obé tyto skupiny dnes hledajf
standardizované feseni, ktera pokryvaji nejriznéj-
8i typy Gloh a poskytuji vystupy snadno srozumi-
telné managementu. Zaroveri tato feseni musi
byt schopna nasazeni v prostfedi IT sougasnych
komer&nich spoleénosti.

Zéajem takovych vyrobcl, jako SAS Institute
s produktem Enterprise Miner, IBM nabizejici
produkt Intelligent Miner, & Mineset firmy Silicon
Graphics ukazuje, Ze pfedn( softwarové firmy si
uvédomuji potencial ziskavani informaci z dat na
trhu informacénich technologii.

3. Nutné znalosti uzivateld pfi ob-

sluze softwarovych nastroji

Data mining pFedstavuje skupinu vzajemné
dosti odli8nych metod a technik, jejichZz dobrou
kombinaci i vhodnou parametrizaci ize dosahnout
optimalnich vysledkd. Bylo jiz zminéno, Ze vytvare-
ni uréitého modelu je iterativni zalezitosti, zména
jednoho parametru &i zpGisobu vybéru a normali-
zace vstupnich dat mize dramaticky zmé&nit viast-
nosti (kvalitu) vysledného modelu.

Zdroj: vlastni zpracovani podle [6]

Pro praktickou praci se softwarovymi nastroji
nejsou potfebné zcela detailni teoreticke znalosti
algoritma, které vyuZivaji jednotlivé nastroje. Ne-
zbytné minimum ovéem podle [5} je:

1) alespori zakladni priprava v matematicke
statistice,

2) zruénost pi pripojovani a operacich s rizny-
mi datovymi zdroji, ovladani nékterého z na-
stroji pro transformaci a integraci dat,

3) porozuméni obchodnimu cili a dobra ko-
munikativnost pfi spolupraci s ne-technicky
a s neanalyticky zaméFenymi kolegy v pribé-
hu vzniku-a ovéfovani modelu a provozniho
pouzivani zjisténych znalostf,

4) analytické mySleni a praktické zkuSenosti
umoziiujici, leckdy i s pfispénim intuice, zvolit
spravnou cestu pro nalezeni vhodného mode-
lu pro feseni daného obchodniho zadani.

4. Vyzkum v oblasti softwarovych
produkti pro ziskavani znalosti
zdatv CR

Komeréni data mining projekty jsou realitou
a jejich podet roste. Z viastniho priizkumu mezi
hlavnimi dodavateli softwarovych produktd pro
data mining [3] se zda, Ze rok 2001-2002 byl
v oblasti data miningu uréitym prdlomem - bylo re-
alizovano nékolik standardnich data miningovych
projektd véetné realizace skorovacich mecha-
nisma a vyuziti vysledk v obchodné-provoznim
chovani organizaci.

Komeré&ni aktivity v oblasti softwarovych pro-
duktli samozfejmé& nejsou jedinym okruhem:
problematikou ziskdvan{ znalosti z dat se zaby-
vajf rovnéz i skupiny na akademické ¢&i vyzkumné
piidé (napfiklad v ramei VSE Laboratof inteligent-
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nich systému) a nékteré podniky fesi tuto proble-
matiku interné, naptiklad s pfispénim expertyzy
matefskych zahraniénich spoleénosti.

Pro informace ohledné vyuzivani softwarovych
produktt se bohuZel objevuje stejny trend, jako
je tomu v zemich, kde jsou tyto produkty jiz béz-
n&j$i: zakaznici vyznam téchto projektd kladou tak
vysoko, Ze si vyminuji ml&enlivost o obsahu vyuZiti,
ne-li pfimo o faktu(l), Ze jej pouzivaji.

Zakaznici

Je tfeba fFici, Zze jesté v roce 2002 byl podet
zakaznik( pomérné nizky. Podle rozhovorl s do-
davateli tito odhaduji rist implementaci softwaro-
vych produktl asi 0 20-40 % v letech 2003-2005.
Zakaznici v CR byli ze stejnych oblasti, jako byli
prvni tzv. ,early adopters" téchto softwarovych
produkti v zahraniéi: pfedevsim finanéni instituce
(banka, pojistovna) a telekomunikadni spoled-
nosti.

Zakaznické skupiny v ramci téchto organizaci
byly rizné: hlavnimi tcastniky projekiu byli vedou-
ci oddéleni IT na jedné strané, naopak u jiného
zakaznika to byl napfikiad marketingovy feditel.
Je ztejmé, ze konelny Gspéch mlze byt dosazen
pouze kooperaci se specialisty jak z oblasti IT tak
dotéené oblasti obchodni.

Die zkuSenosti dodavateld je pravidlem, ze
moznosti ziskavani znalosti z dat nejsou v or-
ganizacich znamy a pfi pfipravé projektll jsou
i pomérné obtizné sdéliteiné. Potencial ziskava-
ni znalosti (data miningu) se projevil teprve na
zakladé konkrétnich vysledki. Celkovy pfehled
o moznostech ziskavani znalosti z dat {data minin-
gu) pro obchodni &i provozni potencial podniki je
dnes v CR pomarné maly.

Resené Glohy

Da se Fici, Ze typy fedenych Uloh se nelisi od
nejCastéji feSenych Gloh v zahranici. Podle doda-
vatell jsou nejasté&j$imi oblastmi segmentace
zékaznikd, detekce podvodii a web mining.

Pomoci softwarovjch produkti: se fesily v CR
predevsim nasledujici tlohy:
a) segmentace zakaznik(i s naslednymi analyzami,
b) analyza a predikce odchodu zakaznikd.

Pristup zakaznik( k feseni
Zakaznici dle zkuSenosti dodavateili ocenili,
pokud:
a) Nebyli nuceni ihned k nakupu relativné na-
kladnych softwarovych produkid a dodavatel

realizoval prvni projekt(y) jako sluzbu. Existuji
nicméné i zakaznici, kteti od zadatku podgitaji
s tim, Ze budou své dal&i aktivity v oblasti zis-
kavani znalosti z dat realizovat interné.

b) Soucasti feseni bylo i ,skorovani®, t]. realizace
procedur, které periodicky na zakladé zjisté-
nych data miningovych modell generuji skére’
typu marketingovy segment zakaznika, pravdé-
podobnost odchodu, k ukonéeni smlouvy atd.
Takova skére jsou pak vyuZivana koncovymi
uzivateli ve formé napfiklad on-ine reportl
v Intranetu, jejichz formou jsou odstinény slo-
zité formy jejich vzniku.

Technologie a metody

Lze Fici, e se CR nelisi od zahranici: nejGastgji
jsou pouzivany softwarové produkty spole&nosti
8SPSS, SAS a StatSoft. Z pohledu metod jsme
(v CR i v celosvétovém méFitku) svédky prolinani
statistickych a specidlnich - modernich metod
a algoritml. Ukazuje se, Ze pfes pfetrvavajici mis-
ty nekompromisni argumenty statistiki a znalost-
nich inZenyrll vidi druhé strané je spojeni cbou
oblasti nevyhnutelné a hlavné iz probihd, jak
tomu naznacuje kromé vlastnosti dnesnich soft-
warovych produktii i piehled pouzivanych metod
v komergnich data miningovych projektech v CR:
* regresni a korela¢ni analyza,
¢ analyza hlavnich komponent (faktorova analyza),
e shjukovani (tzv. clustering),
* rozhodovaci stromy (algoritmy CHAID, CART,

C5.0),

¢ umélé neuronove sité,
= logisticka regrese (logit).

Vlastnimu modelovani samozfejmé predchazi
transformace a normalizace dat (napfiklad loga-
ritmicka), imputace chybéjicich hodnot (missing
value analysis) atd.

Vyuziti softwarovych prostredki zakazni-
kyvCR

V ramci vlastniho priizkumu v oblasti odbérate-
10 (zakaznik() ve [3] - uZivateld softwarovych pro-
stfedk( pro ziskavani znalosti z dat - bylo celkem
osloveno 252 firem, z nichZ na zaslany dotaznik
odpovédélo 41. Navratnost dotaznikd tedy &inila
16,3 %, co je pomérné solidni vysledek vzhledem
k citlivosti téchto Gdaju. Nejdfive v8ak bylo oslove-
no 15 firem (odpovédeély 4 firmy), na kterych byla
odladéna dotaznikova forma (formulace otazek,
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Tab. 2: Rozdéleni absolutnich a relativnich Cetnosti odpovédi na otazky dotazniku pro zakazniky

Otazka | Znéni % %
1 Jakym typem Cinnosti se Vase firma zabyva? 41 100
1a vyrobni 14 341
1b obchodni 9 22,0
1c sluzby 15 36,6
1d finanéni 3 7,8
1e ostatni 0 0
2 jaka je velikost'tu—\lraﬁé>i7fir;ny? 41 100
2a do 50 zaméstnancud 16 39,0
2b 50 -~ 100 zaméstnanct 11 28,8
2¢ 100 -~ 500 zaméstnanci 10 24,4
2d nad 500 zaméstnancu 4 9,8
3 Zabyvate se problematikou DM? 41 100
3a ano 23 56,1
3b ne 18 43,9
; S kgé;;;;‘;;;;;\;;; zavedeni produkiu umo;ﬁujici DM? 41 100
4a ano 18 43,9
4b ne 23 56,1
5 Pomoci kterych produktl provadite v soucasnosti anaiyzu dat? 32H 100—~
5a statisticky software 12 375
5b matematicky software 1 3,1
5¢ tabulkovy procesor 18 56,3
5d neprovadime analyzy dat 1 31
6. Pouifvéte néktery z u;ledeny'ch produktd umozZiujici DM? 741 100
6a Clementine 3 7.3
6b - Statistica Data Miner 2 4,9
6c Intelligent Miner 2 49
6d Enterprise Miner 1 2,4
6e jiny 5 12,2
6fv Zadny 28 67,7
7 Iste s timto produltem spokojeni, spinii Vase ocekavani? 13 100
7a ano, naprosto spokojeni 10 77,7
7b ano, asteéné 3 22,3
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Pokracovani tabuiky 2

7c ne Q 0
8 Iste spokojeni se servisem dodavatele? 13 100
8a ano, naprosto spokojeni 8 61,5
8b ano, Casteéné 5 28,5
8c ne 0 0
9 Pfinesio zavedeni produktu pro DM uspory v nakiadech nebo zvy$eni trzeb? 13 100
9a ano, finanéni ptinosy sledujeme 9 69,2
9b nevime, finan¢ni pfinosy nesledujeme 4 30,8
9¢ ne 0 0

jejich pofadi apod.). Vyhodnocenim zaslanych
odpovédi pomoci vybranych statistickych metod
se zabyvaji nasledujici odstavce.

V tabulce 2 jsou uvedeny celkové absolutni
a relativni etnosti odpovédi na jednotlivé otazky
dotazniku pro zakazniky.

K vyhodnoceni dotazniku byly pouZity prostfed-
ky jak popisné tak i matematické statistiky (statis-
ticka indukce - testovani statistickych hypotéz).
Pouzité metody jsou uvedeny v pFilohach {3]. Po-
moci popisné statistiky byly vypocteny absolutni
a relativni Setnosti odpovédi na otazky dotazniku.

Nyni nasleduje pFehled vysledkd. Produkty
nejvétsich spolednosti (dodavatell)) pouziva 8
z 41 firem (tj. 19,5 %), které odpovédély na zasla-
ny dotaznik. Tento podil bude zfejmé v zakladnim
souboru zfejmé niZsi, ponévad? oslovené firmy
byly vybrany na zakladé doporu¢eni dodavateld.
Tento do jisté miry zamérny vybér byl proveden,
jelikoz pro zjisténi odpovédi na otazky 7 az 9
dotazniku bylo potfeba oslovit firmy, které jiz im-
plementovaly néktery ze softwarovych produkti.
Tady je ze zjisténych adajd vidét, Ze trh s témito
produkty neni je§té nasycen - mnoho firem pou-
Ziva k analyze dat pouze tabulkového procesoru.
Také povédomi o data miningu neni mezi firmami
piili§ silné (napfiklad v otdzce 6e odpovédély 4
z 5 firem, 2e jako produkt umoziiujici data mining
pouZivaji tabulkovy procesor!). V nasledujicich
letech 2005-2006 se da s vysokou pravdépodob-
nosti o¢ekavat prudky narist implementaci téchto
produktu ve firmach,

Pokud jiz firmy pouzivaji dany produkt, jsou
s nim spokojeny, splnil jejich otekavani. Rovnéz

Zdroj: vlastni zpracovani podle [3]

firmy vyjadfily naprostou spokojenost se servisem
dodavatelll. Také u 69% firem zavedeni tohoto
produktu pfineslo Uspory v nékladech, poptipadé
zvy$eni trzeb. ZkuSenosti firem s t&€mito produkty
jsou vesmés pozitivni.

Dale byl dotaznik podroben analyze zavislosti
dvou kvantitativnich - znakll pomoci (y*testu
v kombinaéni tabulce. Bylo pouZito statistické
indukce, a to testovani statistickych hypotéz.

Statistickd hypotéza je pfedpoklad o statis-
tickém souboru, jehoZ platnost nemizeme pfe-
dem stanovit. Testovani statistickych hypotéz je
soudasti statistické indukce. Obecny postup pfi
testovani statistickych hypotéz je uveden ve [3].
Téchto hypotéz existuje cela fada. Pro potfeby
této prace byla zvolena hypotéza o nezavislosti
dvou kvalitativnich znak.

Na zékladé dotazniku byly stanoveny kiiSove
otazky, u jejichZ dvojic Ize statisticky testovat exis-
tenci zavislosti mezi jednotlivymi odpovédmi. Toto
jsou dvojice otazek, u nichZ byla tato zavislost
testovana pomoci (x*testu v kombinaéni tabulce:
otazky 1a83,2a3,1a4,2a4,3a4,7a8-bylo
tedy provedeno celkem 6 test(. Pfi testovani
statistickych hypotéz o nezavislosti se postupuje
podle kroki, které jsou popsany v béznych uceb-
nicich statistiky a také ve [4].

Na zakladé (y*testd v kombinaéni tabulce
byly testovany zavislosti odpovédi na dvojice vy-
branych kliovych otazek. Pomoci matematické
statistiky byly zjistény nasledujici zavéry:

s Skute¢nost, Zze se firma zabyva &i nezabyva
problematikou ziskavani znalosti z dat, neza-
visi na typu &innosti, kterym se firma zabyva;




| INFORMACNI MANAGEMENT

s Skutecnost, zda se firma hodla &i nehodia za-
vést DM produkt, nezavisi na &innosti firmy;

* Skute¢nost, Ze se firma zabyva &i nezabyva
problematikou ziskavani znalosti z dat, neza-
visi na velikosti firmy;

o Skuteénost, Ze firma hodla 8i nehodla zavest
DM produkt, nezévisi na velikosti firmy;

* Ochota firmy potidit si néktery DM produkt
velmi silné zavisi na tom, zda se firma touto
problematikou viibec zabyva;

* Celkova spokojenost s produktem zévisi na
spokojenosti se servisem tohoto produktu.

5. Zavér

Uspéénost prosazeni vysiedkii ziskavani zna-
losti z dat Gasto souvisi s ispé3nosti modelovani.
Dle zku$enosti dodavatel lze napfiklad dosah-
nout velmi vysoké ptfesnosti predikce odchodu
zékaznikd ke konkurenci (napt. 80 %) - takova si-
tuace davéru v uZitecnost softwarového produktu
znaéné posiluje,

V CR dodavatelé odekavaji postupny narist
komergnich projektd ze stavajicich jednotek na
desitky v pritb&hu nejblizsich it let. Nejvétsi rizika
a faktory uspéchu softwarovych produktl jsou
podie dodavatell tyto:
¢ dobra analyza a kvalita vstupnich dat a
e zajidténi silného obchodniho sponzora projektu.
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SUMMARY

DATA MINING AND ITS USE

Petr Klimek

Databases today can range in size into the terabytes. Within these masses of data lies hidden
information of strategic importance. But when there are so many trees, how do you draw mea-
ningful conclusions about the forest? The newest answer is data mining, which is being used both
to increase revenues and to reduce costs.

There are two keys to success in data mining. First is coming up with a precise formulation of the
problem you are trying to solve. A focused statement usually results in the best payoff. The second
key is using the right data. After choosing from the data available to you, or perhaps buying external
data, you may need to transform and combine it in significant ways.

Data mining offers great promise in helping organizations uncover patterns hidden in their data
that can be used to predict the behavior of customers, products and processes. However, data
mining software tools need to be guided by users who understand the business, the data, and
the general nature of the analytical methods involved. Realistic expectations can yield rewarding
results across a wide range of applications, from improving revenues to reducing costs.

Building models is only one step in knowledge discovery. It's vital to properly collect and prepa-
re the data, and to check the models against the real world. The ,best" model'is often found after
building models of several different types, or by trying different technologies or algorithms.

Choosing the right data mining products means finding a tool with good basic capabilities, an
interface that matches the skill level of the people who'll be using it, and features relevant to your
specific business problems.

Key words: knowledge discovery in databases, data mining, software products, statistics, me-
thods for data mining
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