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Data mining

e Stretadvame sa s roznymi vyrazmi pre data mining:

o “dobyvani znalosti z databazi” (Berka, 2003), “hibkova analyza Gdajov”
(Terek, 2009), “objavovanie znalosti v databazach” (Paralic, 2003),
“ziskavanie poznatkov z databaz” (JanosScova a JuriSova, 2012), “data
mining” (Turcinek et al., 2013)

e Zaujimavou definiciou data miningu, s ktorou sa stotoznuje prof. M.
Terek (EU Bratislava) je:

e "Data mining je proces objavovania roznych modelov, zhrnutie a
odvodzovanie hodno6t z danej kolekcie dat" (Kantardzic, 2011)

e Dnesny trh ponuka mnoho nastrojov (softvérovych systémov) pre
analytiku, Big data a data mining



Trendy vyuzivania vybranych softvérovych nastrojov
pre DM (2009 — 2015)
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CAQ ako sucast CAx systéemov
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CAQ ako nastroj kvalitného riadenia

e J. Palan (2003) predpovedal, ze ,fizeni kvality je vlastné kvalitni
Fizeni...”

* MOZeme pritom pozorovat, ze CAQ sa tu postupne meni na
kvalitné manazérstvo, a to s podporou IS/IKT

 CAQ v sirsom ponimani chapeme ako IS pre podporu SMK vo
vsetkych etapach Zivotného cyklu a hodnotového retazca
produktu

e Takto chapany systém CAQ prechadza napriec CIM ako aj napriec
integrovanymi podnikovymi informacnymi systémami

» Takéto systemy CAQ riadia procesy tak, aby sa vyskyt nekvalitnych
produktov minimalizoval - nereaguju az po vzniku nekvalitnej
produkcie, ale jej predchadzaju, a dokonca ju predikuju

e (ISO 9000)



Data mining a QM

e Harding, J. A. a kol. (2006, s. 970-976) poukazuje na
relevantnost dolovania z dat v oblasti vyroby a kvality
produkcie:

* \/o vyrobnych procesoch, operaciach
* Pri detekcii poruch, udrzbe

* Pri podpore rozhodovania

* Pri zlepsovani kvality

* Pri riadeni vztahov so zakaznikmi

* Pri planovani buducej vyroby, a td.

» ,Techniky dolovania z dat maju tendenciu byt ovela
pokrocilejsie nez jednoduché SPC nastroje” - uvadza SPC
expert (Pyzdek, 2013)

 KDD — Knowledge Discovery in Databases



KDD — manazérsky pohlad (Anand a kol., 1996)
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Specifikdcia problému

* \ procese vyroby predmetného vyrobku (n*1000 ks/zmenu)
vznikaju rozne nezhody, odhalené az na vystupnej 100 %
vizualnej kontrole

* Prebieha testovanie rizikového dielca vyrobku (v pristrojovom
teste sa skuma podrobne 13 charakteristik rizikového dielca,
testovanie trva cca tyzden, testuje sa 1 model za mesiac)

* V pripade nezhody na testovanom dielci/dielcoch vyrobca
pristupuje k napravnym opatreniam (100 % kontrola a
roztriedenie celej mesacnej produkcie predmetného vyrobku)

* \/ rizikovej davke byva 30 — 50 % nezhodnych kusov vyrobkov

e Zdroj: HRICKO, M. Vyuzivanie hibkovej analyzy udajov pri zlepsovani kvality
produkcie. Dizertacna praca. EU v Bratislave. FHI. Skolitel prof. Ing. Milan
Terek, PhD. Bratislava: FHI EU, 2014.



Ciel - predikovania nekvalitnej vyroby

e Analyza historickych dat z realneho vyrobného podniku,
posobiaceho v oblasti automobilovej vyroby s cielom
predikovat nekvalitnu vyrobu

* Uloha: Pomocou DM v procese KDD zistit, ¢i vyrobca méze
na vyrobku, oznacenom ako zhodny, odhalit pouzitie
rizikovej suciastky z potencionalne rizikovej davky

* Vystup: Vytvorit mechanizmus upozornenia, ktory by v
predstihu informoval o tom, ze rizikova suciastka vyrobku
moze byt z rizikovej vyrobnej davky a véasné informovanie
materskej firmy o moznej nezhodnej davke vyrobku



Ziskanie dat

* Bolo potrebné zistit hranicné hodnoty, ktoré budu sluzit na
identifikaciu toho, Ci je vyrobna davka pouzitej rizikovej
suciastky rizikova, alebo zhodna

e Kazdy parameter ma cielovd hodnotu, MIN a MAX

 Vysledok testovania vyrobkov je binarny: 0 (obsahuje
zhodnu suciastku ), 1 (obsahuje suciastku z rizikovej
davky)

 Historické data — vzorka zlozena len zo zhodnych produktov
* Rozdelenie do dvoch mnozin (rizikova, vyhovujuca)
 Pomer trénovacej a testovacej mnoziny: 50 % : 50 %
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e Skimana vzorka ma 45 atributov (parametrov)
e PocCet pripadov pre DM — 376
 \/ysledok testovania — v zavislom atribute Test
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Popisné statistiky (preskimanie dat)
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Vyber metod - WEKA

¢ 1999, New Zealand, ,free software”
e Zakladné funkcionality
(podpora réznych formatov, filtre, ...)

(rozhodovacie/klasifikacné stromy)
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Data mining

e \Vytvorime 3 modely rozhodovacich stromov (RS):

e CART (classification and regression tree) — pri vybere atributu
vetvenia RS vyuziva hodnotu Gini indexu (min) (SimpleCART)

e C4.5 — na vetvenie vyuziva hodnotu informacného zisku (information
gain) — (J48)

e User clasifier

e Kritéria:
e premenné pri vetveni nebudu viac krat pouzité
* maximalny pocet vetveni na jednej urovni - 2

 maximalna hlbka stromu (teda pocet Urovni mimo korenového uzla -
10

e vytvorit najmensi rozhodovaci strom s najlepsim hodnotenim



CART Decision Tree
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J48 Consolidated pruned tree
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Porovhanie modelov

Algoritmus Number of |[Size of the|Correctly Root mean
(trénovanie : validacia) |Leaf Nodes: |Tree: Classified squared
Instances error
CART Decision Tree 23 45 49.4681 % 0.6453
(50 % : 50 %)
J48 Consolidated pruned 49 97 49.4681 % 0.6949
tree (50 % : 50 %)
User Classifier 2 2 44.1489 % 0.5007
(50 % : 50 %)
CART Decision Tree 23 45 51.5625 % 0.5687

(66 % : 34 %)

22.11.2017

Ing. Renata JanoScova, PhD.

18




Interpretacia a implementacia

* Prevod ,,najlepsieho” rozhodovacieho stromu na pravidla

Subor podmienok ¢. 1
Pard > 0,265
Par21 < 29,69
Parl < 398,5
Parl0 > 0,147

Pocet suborov podmienok = poctu listovych uzlov

* Model bol nasledne zapracovany do sablony meracieho
protokolu pomocou logickych funkcii (IF - THEN)

22.11.2017 Ing. Renata JanoScova, PhD.

19



/droje

 BERKA, P. 2003. Dobyvani znalosti z databazi. Praha : Academia

 HRICKO, M. 2014. ViyuZivanie hibkovej analyzy tudajov pri zlepSovani kvality
produkcie. Dizertacna praca. Skolitel: prof. Ing. Milan Terek, PhD. Bratislava:
FHI EU, 101s.

 KELEMEN, J. a kol. 2007. Pozvanie do znalostnej spolocnosti.

e JANOSCOVA, R. & JURISOVA, E. 2012. Databdzy - zdroj pre znalostny
manaZment. Trencin : Vysoka Skola manazmentu.

e KANTARDZIC, M. 2011. Data Mining. Concepts, Models, Methods, and
Algorithms. s. 1. J. Wiley and Sons.

 PARALIC, J. 2003. Objavovanie znalosti v databdzach. Kosice : Elfa.

e TEREK, M. 2009. MoZnosti vyuZivania hibkovej analyzy udajov v
ekonomike. Ekonomické rozhlady: vedecky casopis Ekonomickej univerzity v
Bratislave, 38(1), pp. 18-27.

 TURCINEK, P.,, MOTYCKA, A. & KOSOVA, A. 2013. Economic Data
Classification by Means of Machine Learning Methods. Paris, Recent
Advances in Information Science, Proceedings of the 4th European
Conference of Computer Scienc, pp. 1-6.



Dakujem za pozornost

22.11.2017 Ing. Renata JanosScova,

PhD.

21



