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ABSTRAKT

Prace se zabyva zpracovanim sociologickych dattadW prace ve Zlh pomoci
dataminingovych nastrdj Cilem je vytvéeni modelu a nalezeni moznych souvislosti mezi

jednotlivymi atributy.

Kli¢ova slova: Datamining, Dobyvani znalosti z datgbazi

ABSTRACT

This work is solving the sociological data procegsirom Labour Office in Zlin, due to
datamining’s tools. The goal is to create a maddito find possible relationship between

attributes.

Keywords: Datamining, Knowledge Discovery in Datsda
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UvoD

V soucasné dobé keZdy subjekt, at” to kameréni nebo nekomeréni shromezd'uje velké
mnoZstvi dat ve svych databédzich. Tyto data mohou obsahovat vyznamné infarmece
dulezité pro delsi rezhodovéni v ablasti fizeni procest a zérovein mohou vést k ziskéni
kankuren¢ni vyhedy na trhu. Datamining jeko proces aplikece metod pro vyhledavéni
zgjimavych vztahi v datech je v soucasné dobé velmi rozvijejici se oblast. Pozadavek
firem na pravidelné zpracovavéni firemnich dat reste. Velké mnozstvi dat se uchovava a
nésledng zpracovavai v sektoru verejné spravy. Napiiklad data Uiadi préce jsou statisticky
zpracovévény a jsou jednim z prvka pii stanoveni politiky zaméstnanosti CR
ministerstvem préce a sociélnich véci a nésledném stanoveni zpuasobu financovéni této
palitiky na nekalik let dopiedu. Velké mnezstvi dat uchovaveji o svych klientech i
jednotlivé Gisdy préce a vysledky jednetlivych statistik jsou sou¢ésti hednoceni
hespodéi<ké situace dané ablasti. Proto nalezeni novych informaci v této ablasti by mahlo

vést k podpoieni stavagjicich nebo nalezeni novych moZnesti v ablasti trhu préce.

Préce je zaméiena na vyuZiti datamaningovych néstroji na sociclogicka data ziskana
z Utedu préce ve Zling. Cilem této préce je nalezeni souvislosti mezi aributem zpisob
ukonéeni evidence (nalezl ¢i nenalezl si préci) a estatnimi vstupnimi atributy. Fii ndvrhu
vstupi byly brany v Uvahu atributy, které maohou ovlivnit uplatnéni na trhu préce a které
jsou sledovény jako vyznamne statisticke ukazatele Ministerstvem préce a sociédlnich véci.
Fokud by se podaiilo popsat pomaci vstupnich atributi jednotlivé skupiny (skupina esob,
které si dokaZi nalézt préci sami, skupina esab, které se dokézi zaméstnat s pomoci Uiadu
préce a skupina esob, kiera zustdva v evidenci), bylo by mezné lépe a efektivngji
postupovat pii préci stémito lidmi.

Data byla zpracovéna nékalika algoritmy, aby byly vysledky destateéné podieZené.
Grdficky znédzorngné vysledky jsou soucésti této préce. Na zaver této préce je vyhodnoceni

danych vysledki a diskuse s moznymi zavery.
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1 DATA MINING A JEHO POZICE V KDD

1.1 Ziskavani znalosti z databazi

Velké mnozstvi dat, které se dnes uchovavaji aldatich pesahuje moznostilovéka
analyzovat tyto data bez pouziti sofistikovanycheifmdovych technik a ziskat tak

hodnotné informace pi@bné pro potencialniho uzivatele.

Ziskavani znalosti z databazi Knowledge Discoverpatabase (KDD) je obor zabyvajici
se pra¥ problémy, které vznikaji ip praci s komplexnimi a objemnymi daty. KDD je
definovano jako: ,Netrivialni ziskavani neznamychpetencial@ uzitecnych informaci
z dat".

KDD je proces, skladajici se 2kolika kroki:

1. Cisténi dat (Cleaning) — odstrami Sumu a nekonzistentnosti dat, dapin
chykgjicich dat.

2. Integrace dat (Data integration) — ziskani tgpnava patebného mnozstvi dat
z raznych zdroj.
3. Selekce dat (Selection) — Witrelevantnich dat pro analyzu.

4. Transformace dat (Transformation) — Uprava dat @ony vhodné pro vybrané

metody dolovani dat (n&paplikace sumarizaich nebo agregaich operaci).

5. Datamining — zakladni proces, kde jsou aplikovargligentni metody zacélem

vyhledavéani zajimavych vztalv datech.

6. Hodnoceni modelu (Evaluation) — identifikovani omta zajimavych datovych
model z mnozstvi vysledk které byly ziskany na zakladplikace jednotlivych

dataminingovych metod.

7. Prezentace ziskanych znalosti (Presentation) —ept&ze vyiZzenych znalosti

uzivateli.
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Data mining

Vyhodnoceni modelu
a prezentace

Transformace .
znalosti

modely
(patterns models)

Cisténi a integrace

vybrana data

transformované data

vychozi data v nékolika
databazich

Obrazek 1 - Proces dobyvéani znalosti z databazi

1.2 Typy uloh FeSené pomoci KDD

Hlavnim impulsem pro KDD je stanoveni realného potu a cilem tohoto procesu je
ziskani co nejvice relevantnich informaci peseni stanoveného problému. V ramci

procesu KDD lzéeSit rékolik obecnych uloh:

Klasifikace

Predikce

Deskripce

Hledani ,nugei” [9]
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1.2.1 Klasifikace

Cilem Klasifikace je nalezeni znalosti, které Ip@Zt pro hodnoceni (klasifikaci) novych
piipadi. Vytvari urcité skupiny a pozaduje, aby ziskané znalosti coicejodpovidaly

konkrétni skupis.

1.2.2 Predikce

Cilem predikce je zjistit budouci vyvoj na zakladnalyzy pedchazejicich hodnot.
U predikce je velmi dlezitym faktorem¢as. Jde o postup, kdy na zakiahalyzy znameé
mnoziny vstupnich a jim odpovidajicich znamych wgsich hodnot se hleda
nejpravépodobrjSi vazba mezi vstupy a vystupy. Nalezenéshto vazeb Izeipnovych
vstupech odvodit pra¥godobnou hodnotu vystupu.

1.2.3 Deskripce

Pti deskripci (popisu) je cilem nalézt dominantnukturu nebo vazby, které jsou skryté v
danych datech. PoZzadujeme srozumitelné znalostiypajci dany koncept; davame tedy
prednost mensSimu mnozstvi m§uiesnych znalosti.[9]

1.2.4 Hledani nugeti

Hledame-li nugety, poZadujeme zajimavé (nowékyapivé) znalosti, které nemusi ¢In

pokryvat dany koncept. [9]
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2 DATAMINING

Pohled na datamining i#e byt SirSi a uzsSi. V SirSim pohledu je DM chapako
synonymum k procesu KDD. V uzSim podhledu je datamgi chapan jako jeden z kriok
procesu KDD (Montreal, 1995).

Datamining, jako krok v procesu KDD zahrnuje ¥gpa aplikace metod pro vyhledavani
zajimavych vztal v datech. Obvykle jsou jednotlivé metody aplikoyamicekrat.

Zpravidla se nejednd o aplikaci pouze jedné metaly, jednotlivé typy metod se
navzajem kombinuji na zakladilcich vysledk predchazejici metody. Tyto odhalené
vztahy mezi daty jsou pouZity jakaldzity faktor i rozhodovéani a planovani obchodnich

postupd.

2.1 Postupy v DM

Postupnym vyvojem tohoto oélvi vznikaly i nizné metodiky, které &y za ukol
poskytnout uzivatéim jednotny ramec préeSeni diznych dloh. Tyto metodiky umoznily
pienaseni zkusenosti z jednotlivych &spych projeki. Cast z nich vznikla v souvislosti
s vyvojem rkterych softwarovych aplikaci (metoda ,5A" firmy SB nebo metoda
~SEMMA® firmy SAS). DalSi ¢ast €chto metodik vznikla ve spolupraci vyzkumnych
a komeénich instituci, jako nap CRISP-DM.

2.2 Metodologie CRoss-Industry Standard Process for DatMinig

CRoss-Industry Standard Process for Data Minig FE3RDM) metodologie popisuje
Zivotni cyklus projektudzby dat a zarovejednotlivé faze projektu, jejich ukoly, a vztahy
mezi €mito ukoly.

Zivotni cyklus projektu tvii Sest fazi. Piadi jednotlivych fazi neni peyrdano. Je zavislé

na vol® a vysledcich fedchazejici faze. \&Bi kruh znazatuje cyklickou povahu

procesu.
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Business (_) Data
Understanding ( Understanding

hY

Data
Pre paration
~ |
Deployment | L
W Modeling

Evaluation

Obrazek 2 - Faze CRISP-DM modelu
[6]

2.2.1 Porozumeéni problematice, definovani cifi (Business Understanding)

Jde o vstupni, ale velmiitkZitou ¢ast tohoto procesu. Tato faze je zémma na definovani
cilt projektu a pozadavkz obchodniho hlediska. Ukolem je zjistit pozadaWiignta.
V této fazi by nély byt znamy pozadované vstupy, admsové, finatini, hmotné, lidskée
(obchodni experti, specialisté na KDD, DM odborn&idatove zdroje {jstup k datovym
skladim atd.). Zde dochazi také ke stanoveni dataminijgjowcii a kritérii, pro
hodnoceni vysledkdataminingu. Na z&v této faze by @l byt sestaven plan projektu, ve

kterém je popsan cely proces dosazefiilBM a popis jednotlivych krokatd.

2.2.2 Porozumeéni datam (Data Understanding)

Faze porozugni datim zaina prvotnim sérem dat a pokrauje ¢innostmi, které siiuji
k seznameni se s daty: identifikace prohiékaality dat, vytipovaniiznych podmnozin
zaznani v databazi, zji$ni riznych charakteristik dat (napéetnost @iznych hodnot,

pramérné hodnoty, maxima, format dat atd.).
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2.2.3 Priprava dat (Data preparation)

Tato faze zahrnuje vSechnginnosti, které srruji k vytvareni finalnimu datovému
souboru, na ktery budou aplikovany analytické metfi2.4]. Proto je povaZzovana za

jednu z nejsloz#Sich v procesu DM.

Nejdiive je feba rozhodnout, ktera data budou pouzita pro amalyento vykr je
provadn dle stanovenych @il DM [2.2.1].V této rozhodovactasti mize vzniknout

pozadavek na omezeni objemu dat, nebd tigd.

Dale je teba upravit data dle poZad@vkybranych analytickych technik.didteré techniky
vyZzaduji utitou kvalitu dat. V tomto fipac je zapotebi, aby vybrana data prosla tzv.
¢istenim.

Informace patbné pro analyzu, mohou byt uloZeny &kalika databazich, ifpadré
tabulkach. \étSina datamingovych nastfog nimi neumi pracovat. Proto je patta slodit
data do jedné tabulkyfipadré provést na danych datech agregace (¥gpnové hodnoty)
nebo sumarizace.fiPlpravach vstupnich dat, je vZzdiehba zvaZovat, zda-li tyto Gpravy

nebudou mit vliv na vysledky analyz.

Poslednicasti gipravy dat je naformatovani dat, dle pozadawvoleného algoritmu.
Nékteré algoritmy pozaduji atributy vdirém pdadi, rekdy jsou vyZzadovany i zémy
pofadi zaznar, jiné mohou, vS8ak mohou vyZadovat, aby zaznamy mdpdadany
nahodrt (neuronové s&). DalSi Upravy, které se provadi v tétasti jsou nafiklad
syntaktické z#ny (odstramni ¢arek a héka z textu, vymazanitznych oddlovati),

piipadreé prevedeni nap textovych hodnoty na hodnoty numericke.

2.2.4 Modelovani (Modeling)

V této fazi je teba si vybrat vhodny algoritmus, ktery bude daleZiopro analyzu. Z

duvodu owieni vysledk je vhodné zvolit vice algoritin

Pred vytvdenim modelu, jeféba stanovit, jakym Zizobem budeme testovat kvalitu a
spravnost daného modelu. Datovou sadu dlopeime do dvouwasti, @ici se a testovaci
sadu dat. Model se vytkigna W&ici secasti a kvalita modelu se duje na testovaciasti dat

(nag. procentualnim vyjagnim chybnych klasifikacich u klasifikaiho algoritmu).

Béhem modelovani jsou vyti@ny jeden nebo vice modelJak uz bylo zmimno

v predchozim bodu, ud&kterych algoritni zaleZi na ptadi vstuf. Jednotlivé modely
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mohou vznikat testovanim optimélnihofadi nebodznych dalSich z#n v nastavovanych

hodnotéach.

Poslednim krokem této faze je ohodnoceni miodelodely jsou ohodnocenyigvazr

podle kritérii gresnosti, které byly definovany v prvni fazi.

2.2.5 Vyhodnoceni(Evaluation)

Jde o vyhodnoceni, zda-li dany modelisipg obchodni cile, které byly stanoveny v prvni
fazi. Jednou z moznosti, jak vyhodnotit platnosprasnost modelu je uZzitim modelu

v realném Zivat. Toto je vSak velmi natmé natas.
V této fazi je dilezitym krokem provedeni revize pouzitych dat &hel postupu. Dale je
nutné zajigni potebnych kvalitnich a spravnych dat pro budouci analy

Na zaklad vyhodnocenych vysledk se rozhodne, zdali segpde do za¥recné faze
.Implementace”, nebo zdali budowtkieré kroky opakovany, nebo bude proveden cely
DM projektovu.

2.2.6 Implementace (Deployment)

Jde o vyvozeni strategii a implementaci pro obchatimost, na zaklad vysledki
vyhodnoceni. Saiasti zavaéhi modeti do praxe, by o byt i stanoveni kontrolnich

proces a pro udrzitelnost tohoto modelu v praxi.

2.3 DM ulohy

Pomoci Dataminingu je mozriéSit velké mnozZstvi Gloh. Dle povahy je mozZzné vyinez

4 zakladni skupiny aloh, na které je poté mozné&apht &tSinu definovanych problém

2.3.1 Klasifikace

Podstatou klasifikenich Uloh Ize vstupni data s danymi atributy, dstugnich, pedem
zvolenych tid. Typickou klasifik&ni Ulohou je napklad stanoveni zda-li je mozné
zakazniku poskytnout &y, na zaklad#é vstupnich atribui vék, pfijem, oblast ve které

bydli, aj..
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2.3.2 Regrese

Regresni modelipdpovida pevazrié budouci hodnotu na zakkdosavadnich zkuSenosti.
Jde o statistickou metodu, ktera popisujgeditost vstupnich prodmnych vzhledem k

vystupu. Tyto metody maji schopnost odhadovat chgimdelu nebo moznost hledat
zavislosti na iznych kombinacich vstupnich prémmych. Napiklad odhad ceny domu,
vzhledem k lokalg, velikosti domu, atd.

2.3.3 Analyza vztahi

Pfi analyze vztah jsou pomoci asoataiho algoritmu ziskavana pravidla, tj. implikace
typu IF fakt - THEN fakt Typickym gikladem analyzy vztahje analyza nakupniho
koSiku. Jde o analyzu prodiks cilem zjistit, které produkty se prodavaji spoée

Hlavnim cilem je nalezeni asodmch pravidel (jestlize si zadkaznik koupi produkt X

potom s 70% pravgbodobnosti koupi zaroie produkt Y).

2.3.4 Segmentace (shlukovani)

Jde o nejstarSi nastroj DM. Podstatou je ¢md objekfi do skupin (shluk). Tyto
skupiny nejsou f@dem stanoveny. Objekty uvihishluku jsou si podobné, rozdily mezi
jednotlivymi shluky vSak musi byt maximalni. Vzhéed k tomu, Ze jednotlivé shluky
nejsou pedem znamy, ne vzdy se podajistit jejich vyznam. Kazdy novy objekt je pak
zarazen do #kterého shluku podle charakteristickych vZiaéi vlastnosti, které danych
shluk definuiji.

2.3.5 Predikce

Predikce je metoda, ktera na zaklathamych vstupnich hodnot a jim odpovidajicich
vystupnich hodnot, hleda nejpraypddobrjSi hodnotu nového vystupu, pro danou
kombinaci vstupnich hodnot. Typickyntikladem je nafiklad vytvaeni prediktivniho
modelu zakaznikbanky, kdy na zakladpredchazejicich zkuSenosti stanovime prediktivni
model dluznika. Na zaklgdohoto modelu je kazdému novéghozimu Zadateli o @v

vyhodnocena mira rizika dluznika.

2.3.6 Detekce odchylek

Umoziuje nalézt velmi neobvyklé jevy, niapodchylky chovani zakaznika od chovani

ostatnich. Pouzivaji s¢ipdhalovani podvailaj.
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3 ALGORITMY

Podle jednotlivych Uloh se stanovuji metadgeni.

Tab. 1- rozdleni algoritm: DM dle uloh[7]

Ulohy Algoritmy

Diskriminaini analyza

Klasifikace Logistick& regresni analyza
Klasifika¢ni (rozhodovaci) stromy
Neuronové sé

Linearni regresni analyza
Neline&rni regresni analyza
Neuronové sé

Regrese

Analyza vztal Asociani algoritmus

Clustering (shlukova analyza)
Genetické algoritmy
Neuronové shlukovani (Kohenenovy mapy)

Segmentace (shlukovani)

Line&rni regresni analyza
Nelinearni regresni analyza
Neuronové sé& (RBF -- "radial basis function"

Predikce

Detekce odchylek Vizualizace
Statistické postupy

3.1 Clustering (shlukovéa analyza)

Shlukova analyza je tvenatfadou metod. Hlavnim cilenédhto metod je rozidéni n
objekti, z nichz je kazdy popsap rozmernym vektorem pozorovani, dockolika
homogennich shluk Presny pdet shluki vétSinou stanovuje uZzivatel. DalSi vlastnosti
jednotlivych shluk je maximalni podobnost objektuvnitt shluku a co nejmensi

podobnost objektmezi fiznymi shluky.

3.1.1 Podobnost objekfi

Podobnost objeklit se posuzuje podletaznych kritérii. Pro intervalové pramné se
neiastji pouziva tzv. euklidovskd vzdalenost. Tato vzdék je vypdtena pro vSechny

dvojce objeki a vytvaena matice vzdalenosti.

0
d@) O
d@) d@2 O

dnd) dn2 .. .. 0 1)
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Plati:

d(1,2)>0 (je nezapornéislo);

d(i,j) je vzdalenost mezi objekty i a |.
d(i,j)=d(j,i) a zarove: d(i,i)=0;

d(i,j) <d(i,h)+d(h,j)

3.1.2 Hierarchické shlukovani

Principem této procedury je postupné shlukovanékibj V prvnich krocich se shlukuji

objekty, které maji nejmensi vzdalenost, v dal¥igitich se do shluku Znuji objekty

s WtSi vzdalenosti.

Hierarchické metody:

* Aglomerativni — na ptatku je kazdy objekt shlukem a postame sdruzuji

» Divisivni — na p@atku jsou vSechny objekty jeden shluk a postugmrozkladaji

Aglomerativni algoritmus

1.

2.

krok: Kazdy objekt je povazovan za samostatny shluk
krok: Vypocet matice vzdalenosti objeki(1)

krok: Na zaklad porovnani vzdalenosti jednotlivych shitiknalezneme shluky

s minimalni vzdalenosti v dané hlaglin

. krok: Tyto dva shluky spojime do nového, shlukudiehicky vysSiho.

krok: Prepaitame matici vzdalenosti. Jéfd se snizi o 1. Opakujeme kroky 3 - 5.

3.1.3 Nehierarchické metody

* K-means — kazdy shluk je reprezentovaedii hodnotou objektve shluku
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* K-medoids — kazdy shluk je reprezentovan jedninbjelda lezicim blizko sedu

shluku

* Neuronové sé

Vzdalenosti mezi objekty Ize pitat jako:
1. vzdalenost nejblizSiho souseda (vyhledavaji sekbpje nejmensi vzdalenosti)
2. vzdalenost nejvzdalejsiho souseda (vyhledavaji se objekty s é&8jwzdalenosti)

3. vzdéalenost metodou {omérné vazby (vyhledavaji se objekty, jejichz vzdakng

primérem vSech vzdalenosti mezi objekty).
4. vzdalenost mezi reprezentativnimi prvky (medoidy)

5. vzdalenost mezi sdy shluki

K-means algoritmus

Jde o jeden z nejjednodussich algoititsmlukovani. Hlavnim principem tohoto algoritmu
je definovat tzv. centroidy, pro kazdy klastr jedd@iyto centroidy musi byt umisty co

nejdale od sebe. V dalSim kroku se kazdy objekjugps nejblizSim centroidem.
1. krok: Rozdleni pa&ateini mnozinyn objekii dok shluk.
2. krok: Uréeni centroid v aktualnich shlucich.

3. krok: Fitazeni kazdého bodu k nejblizSimu centroidu a jerdpowidajicimu
shluku.

4. krok: Vypocteni €2iSt kazdého shluku.
5. krok: Definovani novych centraidve vypa@itanych €zistich.

6. krok: Pokud doSlo ke zén¢ v prifazeni bod shlukim, opakuji se od body 2-6.
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Obrazek 3 - 3 shluky, Ksgtdova metoda, 3 centroidy

3.2 Rozhodovaci stromy

Metoda rozhodovacich strdm pati k nejznangjSim algoritmim z oblasti metod
symbolickych metod strojovéhocéeni. Ri tvorbé rozhodovacich strofnse postupuje
metodou ,rozdl a panuj‘. Trénovaci data se postamozcEluji do menSich a menSich
podmnozin (u#l) tak, aby vé&chto podmnoZinachipvladaly giklady jedné itidy. Na

zacatku tvai trénovaci data jednu mnoZzinu, na konggtanou podmnoziny tweneé z téze
tiéidy. Postupuje se stromem shoraud@atiname jednim uzlem (ken stromu). Cilem je

nalézt strom s trénovacimi daty.

Je rEkolik algoritmia pro tvorbu rozhodovacich strém Jednim z nich je i TDIDT

algoritmus.

TDIDT algoritmus
1. krok: Zvoleni jednoho atributu jako kn dikiho stromu.

2. krok: Rozdleni dat vtomto uzlu na podmnoziny podle hodnatleného atributu a

piedani uzlu pro kazdou podmnozinu.
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3. krok: Existuje-li uzel, pro ktery nepatvSechna data do téZ&dy, pro tento uzel
opakuj postup od bodu 1, jinak skan

Nevyhodou rozhodovacich strdre poZzadavek na data nezatizena Sumem. [11]

3.3 Asociani pravidla

Asociani pravidla jsou vytvéena na zakladpravidla IF-THEN. Vzhledem k tomu, Ze
pouzivani tento vztah pouzivame i&hém Zivot, staly se tato pravidla prvnimi, spolu
s rozhodovacimi stromy které secaly vyuZivat pi ziskavani znalosti z databazi

prostednictvim strojovéhodeni

3.3.1 Zakladni charakteristiky pravidel

U asocignich pravidel nas zajima, koliktigladi sphuje predpoklad a kolik z&r
pravidla, kolik gikladi sphuje predpoklad i zawr sowasre, kolik prikladi sphuje
predpoklad a nesplije za&¥r. Cilem je tedy vytvieni pravidla tvaru:

Ant = Sug

kde Ant (ffedpoklad, leva strana pravidla, antecedent) i 3a&(, prava strana pravidla,

sukcedent).

Zakladnimi charakteristikami asoémch pravidel v podpora (support) a spolehlivost
(confidence). Podpora je (absolutni resp. reladivpiiet objekfi, sphujicich gedpoklad i
zawr. Spolehlivost je vlasthpodmirgna pravédpodobnosti zasru pokud plati pedpoklad.

Zakladem vSech algoritirpro hledani asoataich pravidel je generovani kombinaci (konjunkci)
hodnot atribui. i generovani vlastnprochazime (prohledavame) prostor vSeiéhystnych
konjunkci. Metod je &kolik:

« Do Siky

« Do hloubky

« Heuristicky
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Generovani do Siky - kombinace se generuji tak, Ze se nejprve vygeingagchny
kombinace délky jedna, pak vSechny kombinace dédilky atd. Jde tedy o generovani

kombinacipodle délek

Generovanido hloubky- vyjde se od prvni kombinace délky jedna a ta seppadluzuje
(vzdy o prvni kategorii dalSiho atributu) dokud l@io. Nelze-li kombinaci prodlouZit,
zmeni se kategorie ,posledniho® atributu. Nelze-li y&est ani to (vyerpaly se kategorie

posledniho atributu), kombinace se zkrati a&as se zndni posledni kategorie.

Genenerovanipodledetnosti - vytvari kombinace v piadi podle jejich vyskytu v datech.
Jedna se offklad heuristického prohledavani prostoru kombindcie heuristikou je
L=uvazuj kombinaci s nejvysStetnosti". Bi tomto zpisobu generovani se kombinace

s nulovoutetnosti objevi az na konci seznamu. [12]
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4 POUZITY SOFTWARE

Systenti, které se zabyvaji programovym zpracovanim daiwesné dob roste. Touto
oblasti vyvoje se zabyvaji jak soukromé firmy segnsvkomegnimi programy, tak i

akademické vola Sikené.

4.1 Rapid Miner 5

Rapid Miner nabizi softwerovéeSeni a sluzby v oblasti prediktivni analyzy dadada
miningu. Tento n4stroj je zatifen na sofistikovanou analyzu velkého objemu dai jaku
databazové systémy, nestrukturovana data a tesfyidRViiner nabizi mnoho nastéopa
zpracovani dataminingového modelu a pro jeho vyboeni. Nasledh nabizi také
nastroje pro vizualizaci dat, modeh dalSich vysledk DalSi vyznamnou oblasti tohoto
programu je i hodnoceni a odhadovani vykonnosti.

5% Cluster all_data” - RapidMiner@CIP-NB (E=H Eol

Eile Edit Process Tools View Help

IHREY »Aa PIB UZD

 Process {4 Parameters
= =74
] == =
£ Overiiens @~ w ~ & Eirroess » I E S~ 8 ne px B
JH SVDReduction (Singular Value Decompasition)
(] return preprocessing modet
P res —
o e dimensions 2
£ Operators Retrieve o —
3 5
|8 Repositories @ ut [ dres
g d-9 ° .
@ samples one; Y - q== esa)
= @ NewLocalRepositc .@ oy
B BPcir we)
B G 2007 ¢ 1Py e
1§ 20078
|8 20078
|8 20078
| @ z007_0)
Loy 2007 _lit
1@ z007_lit
o3 Cluster
f’f--‘, dald @ Help Comment
3 carrelati : 2
1§ sel_by_ % Singular Value Decompuosition
i tree_tes
[ 2008 17y
3 2005-2008 s .
{3 2005-cluste ynopsis
;3} 2005_ZpUk Performs a dimensionality reduction based on
\y zunaizpuy Singular Yalue Decomposition (3YD).
| 2005_ZpUk
3 2008 c 1P - Description
|3 2008-noLat Adimensionality reduction method based on Singular
|3 2008_ZpUk Value Decompasition. TODO: See super tlass
|3 2006_ZpUk
:g A A\ Problsms 2 Log Input
i -
aoseal || B nognors ® example set input: expects: ExampleSet
{3 WM test () -
5} \hiela_Wi-Si hessage Fixes Location Output
{3 correlation { * example set output
£ jiri OLD iy » original
P - N s ISP -  preprocessing model

e

Obrazek 4 — modelovani procesu
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5 Visualization Process - RapidHiner RapidHTB0Z SR
Eile Edit Process Jools View Help

IARY »>a PIB NEI®

= Result Overview

o Comelation Matrix (Corre ation Matriz) | W ExampleSet (Refrieve)
= Hierarchical Cluster Mode! (Clustering) 15 Attibutsweights (eight by Relief) o Tree Decision Treg)
@) Graph View: [ TextView g d-
Zoom
56 500 < 58500
»p ;
Iy

Made Lt (SR

ﬁ ﬁ 7032500 % 27 932400 * 140447 & 140447

O — 4 o L |

|T,Ee | sparts Il‘m response zip coda

Y ——; _— — 2

[Z) Mode Labels

il il = badminien = soc » 15683500 = 15883500

{~] Edge Labels 1 ¥ .

e —— response = Tesponse i response
| Savelmage | == 2ip code. Epoia] aip code ]
[ Hew | maw e » a7 500 < 38 047 500

& {no response £ no-:eumuo
Emmings age | |
—
85084 < 85084 » 55,500 = 55 800

—— — | —
response response N se
phasziind = S —

= sxpansivm practical

response llotl‘lpﬂnll.
Log
He a

B System Monitor
YA T U R TGS F~
Jan 17, 2010 3:52.05 PMINFO: Process finished successiully ater 0 s -

Obrazek 5 — vizualizace dat

4.2 Weka

Weka je volr Siitelny program vyvinuty na univerzilWaikato na Novém ZélagdTento

systém pracuje na principu knihoven progiamlas. Weka nabizi mnoho algoritm
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Preprocess |.Classify: Cluster | Assoriate | Select attributes | Visualize

[ Open file... ] [ Cpen URL... ] [ Cpen DE. .. ] [ Generake. .. ] Unda

Edt... | save |

Filker

Current relation Selected attribute
Relation: weka.datagenerators. classifiers. classification. RDG1-5_1_-n... Mame: a4 Type: MNominal
Instances: 100 attributes: 11 Missing: 0 (0%:) Diskinck: 2 Unigue: 0 (0%
Attributes Mo, Label Counk
1]false |54
[ Al ] [ None ] [ Inwert ] [ Pattern ] 2[true |46
| Mo, Marne

v! Wisualize Al ]

[ Remoyve

Skatus
QK

Obrazek 6 — aplikace explorer

Weka Explorer:

Preprocess Classify| Cluster | Associate || Select attributes | Visualize |

Clusterer |
Cluster mode Clusterer autput |
(T Use fraining set Clusterer Model i
() Supplied test set
kMeans
(%) Perceritage spit % |66 ——
() Classes to clusters evaluation
Humber of iterations: 4
Within cluster sum of sSquared errors: 3594.0
Store clusters for visualization Mizzing walues globally replaced with mean/mode

[ Igriore attributes ] Cluster centroids:

Cluster#
[ SEait Attribute Full Data a 1 =
{100} {65) {35)
Resulk lisk {right-click For options) o Ep o i iz e
al LEue false Lrue
al false true false
az false false Lrue
ad Lrue true LEue
ad falze true falze
ak true true true
ab false false true
a? false false True o
< i | s |
|
Status
Ok

Obrazek7 — textovy vystup z metody k-Means
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Je zde sice nabidka na vizualizaci, alSima vystug zistava v textové podeéb

4.3 KNIME

KNIMe byl vytvoien v Nemecku na Univerzit Konstanz. Obsahuje mnozZstvi metod pro
analyzu dat s vyuZziti metod datamanin. Zakladnizereobsahuje mnoho variant pro
zpracovani dat 1/O,ifpdzpracovani &isténi, modelovani, analyzy a datamining. Integruje

vSechny analytické moduly presti WEKA a dalSi pluginy.

KNIME je zaloZena na platforénEclipse. KNIME je distribuovan pod dmi licencnimi
systémy. uvolén pod dualni licenci systému. The open source dediGPL) umoiuje
KNIME ke staZeni, distribuovany a pouzivany woln

A KNIME BEE

File Edit Yiew Search Run MNode Help

o~ {Padie A IR 5 e MR B=DO0060 4
AWorkﬂow Projects e =l G:b ¥ =0 Ao KMIME _project s Zilee B2 T ._ﬂNode Description &4 R
A KNIME_praject
B le
File Reader Cross Yalidation
@ ﬂg
2
L Mode 1
[CIa)|
Mode 2
‘Favorite Modes &3 B H A %O
~ W Personal favorite nodes |
17 Most Frequently used nodes
| ) Last used nodes
ANode Repositary Ll
= vi =
E-gely 10
- [E] Database
i . 3 .
[#- Data Manipulation
-, Data Views
- E Statistics
-6 Mining
B Meta 2= outline il = O || B consale S BB 2 E Mz 5O
f}g s [KNIME Consale
o Time: Series LIS e R o o ol i o ol o ol ol o o i o o i o o i ol o o o o
fosid Log file is located at: C:iyDocuwents and SettingsiL
o | WARN File Reader The file 'file:/C:/Dokumer
| AR File Reader I/0 Error while connecting
| TWARM File Reader 0:2:2 failed to apply se
| AR File Reader 0:2:2 failed to apply se
WLEN File Reader 0:2:2 failed to apply se 5
e
£ | L

Obrazek 8 — pracovni progdi programu KNIME
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. PRAKTICKA CAST



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 30

5 POROZUMENI PROBLEMATICE, DEFINOVANICIL U

Téma nezawstnanosti v dnesni spdéleosti je velmi aktualni. Jednim z mnoha/ddu je |
fakt, Ze na osoby, které jsou v evidentadi prace jsou vynakladany nemalé predky,

které smdtuji na zvySeni schopnosti uplatnit se na trhu prace

Vzhledem k charakteru trhu prace existuji skupisplp které si umi nalézt praci bez
pomoci UP a skupiny osob, které majjaky handicap, ktery jim #Fuje moznost nalézt
uplatreni na trhu prace a udrzet si dlouhodabanestnani. Faktory, které oviiwiji
moznost uplaténi na trhu prace jsou néklad &k, zdravotni stav, zda-li se osoba stara o
jinou zavislou osobu (napmalé di¢). Pro tyto klienty dadi prace se stat snazi jejich

handicap snizitiznymi nastroji ,Aktivni politiky zanistnanosti*.

5.1.1 Cile obecné

Cilem préce je nalezeni charakteristickych skugiobcevidence naiddu prace (UP) ve
Zling, vzhledem Kk jejich schopnostem uplatnit se na ptace. Stanovit charakteristickou
skupinu osob, které jsou schopni nalézt si praonysaskupinu osob které je mozné
zamgstnat s pomoci UP a skupinu osob, které jsou velntizré zanestnatelné a jsou

ohroZené dlouhodobou nez&manosti.

5.1.2 Cile DM

Rozdleni datového souboru do jednotlivych skupin pontbgsteriz&éniho algoritmu K -
means algoritmus)Vstupnimi hodnotami bude v&dni, wk, délka evidence, oblast, ke
které pislusi, zda-li je osoba po m#&&é dovolené, zda-li &a alespdé jednu
rekvalifikaci, zdravotni omezeni a vystupni hodrnatae zgisob ukoreni evidence.

Na zaklad téchto vstupnich dat budou vyttemy skupiny, podle kterych bude mozné

jednotlivé nové subjekty tazovat.

Vysledky clusterizaniho algoritmu budou porovnany se statistikami UP.

52 PRIPRAVA DAT

Vysledkem této faze je vytveni finalniho datového souboru s vybranymi vstupy,

vycisténymi a naformatovanymi daty. Tento proces zahrnuje:
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5.3 Predbézné stanoveni patebnych vstupi

Na zéklad zkuSenosti a vysledkstatistik pravidelds vedenych UP ¥R byly pro
nadefinovany vstupy: vathni, &k, zdravotni omezeni, apob ukokeni evidence, délka

evidence na UP, pohlavi, oblast.

DalSim vstupem je vstup rekvalifikace. Rekvalifikagngtuje k lepSimu uplatmi na trhu
prace na zakladziskani novych, ifpadré doplréni stavajicich znalosti. Do jaké miry ma
tento faktor vliv na schopnost zvysit své updainna trhu prace zatim neni statisticky

podlozeno.

DalSi vstupe je ozrten jako ,Dit"“. Jde o osoby, jejichzipdchozi¢innost byla pé&e o

osobu do 4 let.Na zakladgtatistickych uddj, jde o skupinu znevyhodnou na trhu préace.

5.4 Ziskani dat z databaze UP ve Zli&

Tyto data byla ziskana z centralni databaze poneiy@o pateby jednotlivych tadi
prace. Tato data budou muset byt ziskanazamych vystupnich sestav a poté pomoci
jednoznénych identifikatofi spojena do finalni tabulky. Déle je peiba odstranit
z tabulky vSechny nepi@bné Udaje,ifjpadré data spadajici do ochrany osobnich @idaj

5.4.1 Cisténi dat
V jednotlivych datovych souborech byly provedentp tymeny:

Délka evidence — pokud obsahovala 1 den byl teammam smazan. Jde digady bul
osoby, ktera se zaevidovala na UP a nesplnila pddngro evidenci, nebo osoba, ktera se
zaevidovala na UP a poté zadateyod evidence do jinéhodsta. Tento p&et osob byl

v procentualnim vyjaeni zanedbatelny.

Zdravotni stav — vzhledem ke Zmn¢ legislativy v roce 2010, se v zaznamech vyskytuje
dvoji ozn&eni. Dle divejSiho zn&eni jsou Osoby zdravainpostizené (OZP), Osoby
zdravotr postizené scasténé invalidnim dichodem (OZREID) a Osoby zdravoth
postizené s plnym invalidnimidhodem (OZP-PID). Dle nového zfemi se jedna o osoby
I, Il. nebo Ill. stups invalidity. U nékterych osob se objevila hodnota ,nezadano”. Tato
hodnota se vyskytuje u osob, které imejpozily rozhodnuti o uznani OZP. Tato hodnota je
povazovana za totoznou s hodnotou ,bez zdravotmimezeni®.
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Pro pouziti shlukové analyzy byly jednotliva datayedena déiselnych hodnot,
dle p‘evodnich tabulek. [6.1]
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6 DATA

Data pro praktickowast byla ziskana z databazeéatu prace ve Zlih Kazdyradek je
zaznam jednohclovéka ktery se zaevidoval na UP v letech 2005 - 2Q@® o nov
zaevidované osoby v daném roce.@abtlu ochrany osobnich Udanebyly pouZzity Zadna
jména, rodn&isla, adresy ani Zadné citlivé Udaje. VSechny osddaje byly odstramy
z datového souboru pracovnikem UP. Z dat pouZiwytgio praci neni mozné jednozna
identifikovat konkrétni osobu.

6.1 Porozuméni datam

Pro tuto préaci byla pouzita data ktera oiiliyi moznostlovéka usgt na trhu prace -&k,
vzaklani, zdravotni omezeni, dsto, ve kterém Zije, zda-li proSel rekvaliftkdm kurzem,
zda-li si nalezl praci sam, nebo s pomoci UP neliinzneus@ na trhu prace. Poslednim
podstatnym dlezitym tUdajem, jak se ukéazaléhem préace byl i rok evidence na UP.

Pro rok 2005 - 2009 jsem zidvalacetnosti jednotlivych vstup U jednotlivych vstup

N aY

jsem oznaila atributy s nej¥tSi cetnosti.

Tab. 2 - zji8ovani procentudlni zastoupeni jednotlivych vatpm rok 2005- 2009

Vstup Hodnoty 2005 2006 2007 2008 2009
Z&kladni 13,92% | 13,56% | 14,63% | 16,64% | 16,62%
Stfedni odborné

Vzdélani USO s maturitou 29,27%
VOS 1,84% 1,32% 1,17% 1,54% 1,09%
VysokoSkolské 9,24% | 10,18% | 10,25% | 12,68% 9,18%
Zustava v evidenci 2,00% 3,18% 5,61% | 15,95%

ZpUsob NaSel si praci sdm 29,56%

ukonéeni Umistén s pomoci

evidence up 15,56% 0,42% | 24,91% | 21,11%| 13,96%
Ostatni 13,26% | 14,10%| 13,78% | 10,99% 6,53%

Délka Do 6 mésict | 56.60%| 6148%| 6508%| 59.11%| 6537%

evidence Do 12 mésicl 2191%| 20,01%| 18,04% | 18,32%| 30,27%
Nad 12 mésicki 21,17% | 18,52% | 16,88% | 22,58% 4,36%
Otrokovicko 17,68% | 17,18% | 17,30% | 19,21% | 18,76%
Zlinsko

Oblast Slavi¢insko 6,72% 6,68% 8,40% 7,33% 8,03%
ValaSské Klobouky 10,90%| 11,97%| 10,93%| 10,70% | 12,22%
Ostatni 0,95% 0,77% 0,78% 0,87% 1,37%

Zdravotni Bez omezeni

stav OozP 7,95% 8,84% 9,85% 9,11% 6,72%

Pohlavi lylui 46,67% | 43,99% | 43,12%| 45,82%| 54,43%
Zena 53,33% | 56,01% | 56,88% | 54,18% | 45,57%

Absolvent Ne
Ano 1199% | 11,67%| 11,79% | 11,57% 8,48%
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o Ne 93,08% | 90,00% | 92,32% | 93,80% | 96,88%
Rekvalifikace
Ano 6,92% | 10,00%| 7,68%| 6,20%| 3,12%
Dits Ne 99,25% | 99,12% | 99,32% | 99,62% | 99,85%
Ano 0,75%| 0,88%| 0,68%| 0,38%| 0,15%

6.1.1 Zpisob ukonéeni evidence

Tento atribut nabyva hodnot 0 — 3.

Tab. 3 - tabulka pro vstup ,Zjsob ukodeni evidence*

Hodnota

Zpasob ukon éeni evidence na UP

0 ZUstava v evidenci

Umistény jinak (naSel si praci sam)

Neposkytovani soucinnosti pfi zprostfedkovani
1 zaméstnani.

Na vlastni zadost (§ 29/b)

Zahajil SVC bez pFispévku UP

Umistén na dotované misto v rdmci projektu ESF

Umistén v rdmci projektu ESF

Umistény UP - nastup do zaméstnani

Umistény ESF - VPP (OP LZZ2)

Umistény UP na chranéné pracovni misto

2 Umistény UP na chranéné pracovni misto — SVC

Umistény UP na chrané&nou pracovni dilnu

Umistény UP na SUPM — SVC

mzdu

Umistény UP na SUPM vyhrazené - pfispévek na

Umistény UP na SUPM zfizené - pfispévek na zfizeni

Umistény UP na VPP

Nastup na soustavnou pfipravu na povolani

Nastup vykonu trestu odnéti svobody (§ 29/c)

Umrti (8§ 29/d)

Sankéni vyfazeni

6.1.2 Vék

Vek je jednim z dlezitych atributi ovliviiujici moznost ziskani zamstnani na trhu prace.

Na zéklad statistik, které UP pravideinvede jsou skupiny ohroZzené dlouhodobou

nezandstnanosti osoby do 20 letku (absolventi Skol), osoby nad 55 l€éku u muz a 50

let u zen. Atribut ,¢k“ byl rozdélen do g@ti skupin tak, aby &ové skupiny byly

rovnonerné

rozdéleny a zarove aby obsahovaly skupiny ohrozené zvySenou

nezandstnanosti. Posledni pata skupina je owihanrozdilnym odchodem miza Zen do

starobniho dichodu.

Tento atribut nebyva hodnot 1 — 5.
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Tab. 4 - tabulka pro vstup

.V ek”
Hodnota Vék
1 18-25 let
2 26-35 let
3 36-45 let
4 46-55 let
5 56-64 let

6.1.3 Zdravotni stav

Zdravotni stav je jeden z fakfgrktery ovliviuje moznost uplatmi na trhu prace. Ve
zdroji dat je uvedeno, zda-li m& osoba rozhodnuptipnani ¢asténého nebo pliného
invalidniho dichodu, nebo zda-li toto rozhodnuti nema (osobapZaravotniho omezeni

nebo ma jiné zdravotni omezeni).
Tento atribut nebyv4 hodnot 0 — 1.

Tab. 5 - tabulka pro vstup ,Zdravotni stav”

Hodnota | Zdravotni stav
Bez zdravotniho omezeni

0 Jiné zdravotni omezeni
1 OzZP
Invalidita

6.1.4 Vzdélani

Vzdélani je do jisté miry také omezujici faktafi pledani zarsstnani. Nej¥tSi mnozstvi

osob evidovanych UP jsou osoby sedhim vzdlanim.
Tento atribut nebyva hodnot 0 — 4.

Tab. 6 - tabulka pro vstup ,V2tani“

Hodnota Kaod Vzdélani

Bez vzdélani

NeUplné zakladni

Zakladni + prakticka Skola
Nizsi stfedni

Nizsi stfedni odborné

Stfedni odborné (vyucen)
Stfedni nebo stfedni odborné bez maturity a
bez vyuceni

usv

USO (vyuéeni s maturitou)
USO s maturitou (bez vyuéeni)
VysSi odborné

Bakalarské

Z|IZ | X « | ZIMOO|m|>
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VysokoSkolské

Doktorské (védecka vychova)

Pro dalSi dleni dat nap podle vystudovaného oboru neni mozné ziskat datairebné

kvalite.

6.1.5 Délka evidence

Tyto data jsou dlezita ve vztahu, k atributu #pob ukoreni evidence. Tento atribut

nabyva hodnot 1-3.

Tab. 7 - tabulka pro vstup ,Délka evidence"

Hodnota Délka evidence E;fg& andéle
1 do 6 mésicu 0-183dnl
2 do 12 mésicl 184 - 365 dnu
3 nad 12 mésicu vice jak 365 dnt

Nap‘iklad pro rok 2005 byla u osob, které si naSly psgmi struktura délky evidence

nasledujici:

Tab. 8 - tabulka pro vstup ,,Délka evidence" v r@ao5,

u osob, které si nasSly praci samy

Hodnoty Délka evidence Procentudlni vyjad reni
1 do 6 mésicl 60,42%
2 do 12 mésicu 21,58%
3 nad 12 mésicu 18,00%

Z danych 0ddj je mozné usuzovat, Ze osoba s evidenci do¢Siansi pravépodobrg

najde praci sama.

U osob, které se n¢wzaevidovaly v roce 2009 je hodnota ,Délka evidenad 6 ndsiar”

a ,Délka evidence nad 12a&siai“ zkreslena. Nelze vyhodnotit evidenci nad 12smi u
osob, které se zaevidovaly na UP od dubna 2009deresi nad 6 risiol u osob, které se
zaevidovaly na UP v prosinci 2009.
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6.1.6 Pohlavi
Tento atribut nabyvé&cthto hodnot 0-1.

Tab. 9 — tabulka pro vstup ,Pohlavi®

Hodnota Pohlavi
0 Muz
1 Zena

6.1.7 Oblast

Tento atribut se @i do 3 oblasti v ramci Zlinského kraje, vzhledemmistu bydlis a
oblasti, kde si hleda zamstnani. Tento atribut nabyvé&hto hodnot O - 4:

Tab. 10- tabulka pro vstup ,Oblast”

Hodnota Oblast
0 Otrokovice
1 Zlin
2 Slavi¢in
3 ValaSské Klobouky
4 Jiné

Jednotlivé oblasti se shoduji s oblastisgbnosti UP ve Zlth a jeho dislokovanych
pracovi§ [PRILOHA P1] Skupina ,4“ zahrnuje osoby, které majiphabydlis¢ na Gzemi

jiného okresu, nebo jiné republiky.

6.1.8 Absolvent

Tento atribut udava, zdali osobaed nastupem na UP udava jako svdadphazejici
¢innost ,Hiprava na povolani“. Vifpadt Ze se jedna o absolventa ma index ,1°

v opaném gFipads méa index , 0"

6.1.9 Rekvalifikace

Tento atribut ma hodnotu ,0* ipact, Ze neabsolvoval Zadnou rekvalifikaci, a hodnotu
»1“ Vv ptipac, Ze absolvoval jednu nebo i vice rekvalifikaciaddtento atribut ma vliv na

ziskani zardstnani neni zatim statisticky podlozené.
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6.1.10 Dité

Tento atribut udava, zdali se jedna o osobu, ke posledntinnost vykonavala ¢ o
dit¢ do 4 let ¥ku s indexem , 1%, v ostatnichripadech je uveden index ,0“. To znamena,
7e tato osoba se zaevidovala na @ifhp po mateské dovolené. Vzhledem k tomu, Ze tyto
osoby péuji o osobu do 15 letéku maji omezené moznostiiphledani zarsstnani
prevazrié vzhledem k moznosti pracovat na &y nebo k mozZnosti vzdalgsiho
dojizckni do zamdstnani. Vzhledem vSak k malému zastoupeni v pauzitatovém
souboru (téréf 1%) se domnivam Ze, vyznam tohoto atributu bude dany vysledek

zanedbatelny.
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7 MODELOVANI

Prvnim bodem modelovani je stanoveni algoritmu. Bpreni cili byl vybran
clusteriz&ni algoritmus a regresni algoritmus. Data bylaowe®ta pomoci programu

Rapid Miner.

Nejdiive byla sestavena koréld matice, za &elem zjiS¢ni zavislosti jednotlivych
atributa.

Attributes vrdelkod ZdravStav DelkaEy  abszolventZ... rekval2007 Dite Gender Ane
Wedelkod 1 -0133 -0104 0174 0.044 o2z 0063 -0182
ZdravStav  -0.133 1 0310 -0103 -0.016 -0.023 -0.034 0.297
DelkaEy -0.104 0310 1 -0 60 0.212 0.0r3 0130 0310
absolvent20 0174 -0103 -0A1E0 1 -0.056 -0.0249 -0.03z -0.396
rebval2007 | 0.049 -0.016 0212 -0.056 1 0274 0.o14g 0016
Dite 0022 -0023 0.073 -0.0249 0.274 1 0.0s¥ 0004
Gender 0.063 -0034 0130 -0.03z 0019 0asy 1 001z
Age -0.182 0.297 0310 -0.396 0016 0.004 ooz 1
Aftributes YWrdelkod ZdravStay  absaolvent? . Gender Ange

Wrdelkod 1 -0.133 0174 0.063 -8z

ZdravBtav  -0.133 1 -0103 -0.034 0.287

absolvent20 0174 -0.103 1 -0.03z2 -0.396

Gendear 0.063 -0.034 -0.03z 1 001z

Age -0182 0.287 -[0.396 0oz 1

Obrazek 9- korela’ni matice na upravenych datech

Dle obr. 4 se hodnoty korelaiho koeficientu osciluji kolem 0, s maximalni hotu 0,3
coZ zn&i, Ze zde neni mezi jednotlivymi atributy t&hzadna linearni zavislost (koretd

koeficient se nerovna 1), ktera by se dal&iznpomoci této metody.

Pro korel&ni koeficienty plati, Ze jsou platné pouze v rozimEmném pouzitymi daty proto
byla struktura dat zsména. Byly pouZity data bez Uprav (kap. Data), ablp lmwereno, Ze
nedoSlo k chy® pii Upravach dat. Vysledna koréfd matice, vSak ukazala podobné

vysledky jako pechazejici matice.

Aftributes Wzdélkod  ZdravStav | ZpusUkanéff colDelkaEy | absalvent rekval dité POHLAW WEK ID_ohlast
vzdglked 1 -0.136 -0.101 -0.081 0187 0082 0.022 0036 -0.152 -0.023
ZdravStay 0136 1 “0.008 0.330 -0.103 0.023 -0.022 -0.009 0268 -0.008
ZpusUkand -0.101 -0.008 1 -0.245 0107 -0.053 -0.027 -0.154 -0.102 -0.070
colDEIkaEy  -0.081 0.330 _0.245 1 -0.139 0156 0.074 0144 0256 0.053
absolent | 0.187 -0103 0107 -0.139 1 -0.008 -0.034 -0.031 -0.413 -0.005
rekal 0.082 -0.023 _0.053 0.156 -0.008 1 0.283 0068 -0.003 0.003
dité 0.022 -0.022 -0.027 0.074 -0.034 0283 1 0083 -0.014 -0.012
POHLAY  0.036 -0.009 0154 0.144 -0.031 0.068 0.083 1 0.014 0,016
VEK -0.152 0,268 -0.102 0.256 -0.413 -0.003 -0.014 -0.014 1 -0.023
ID_oblasti  -0.023 -0.008 0070 0.059 -0.005 0.009 0012 0016 -0.023 1

Obrazek 106- korela’ni matice bez upravenych dat
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Mame
Zpuslikone
Wrdelkod
ZdravStaw
DelkaEy
absolvent2007
rekyal2007
Dite
Gender

Age

Z vysledki je patrno Ze #iliS velky rozsah u s&dni hodnoty linearity ukazuje, Ze pouZziti

Type
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer

Statistics

avg = 598294 +j- 5 99376

avg = 6.BEZTE +- 290136

avg = 005265 +- 0.27544

avg = 16323424 +- 165 245851
avg= 012241 +- 032774

avg = 007427 +- 026223

avg = 0.00604 +- 0.07752

avg = 056498 +/- 049581

avg = 35.03886 +- 12 56107

Range
[1.00000;19.00000]
[0.00000;13.00000]
[0.00000; 1.00000]
[0.00000; 1092 00000
[0.00000; 1.00000]
[0.00000, 1.00000]
[0.00000;1.00000]
[0.00000; 1.00000]
[16.00000; 6¥.00000)

o B0 |[Oh0 |50 | 8D

Obrézek 11 - Statistika ziskana preprocesingem

linearni regrese n&dhto datech neni mozna.

Vysledné hodnoty linearni regrese aplikované nad#ata, ukazuji, Ze nebyla nalezena

zavislost mezi vystupem (#pob ukoreni evidence) a jednotlivymi vstupy.

Raole MName

label ZpusUkonc
regular Vzdelkod
regular ZdravStay
regular DelkaEy
regular absolvent2007
regular rekval2007
regular Dite
regular Gender
regular Age

Atfribute Coeflicient  5td Error  Std. Cosffiel +-5tat
Vedelkod  -0.372 0.029 -0.181 -12.662
ZdravStay 1365 0.310 0.063 4 386
absolvent20 1.394 0.261 0.076 5.344
Gender -1.486 0172 -0 -9.188
Age -0.035 0.007 -0.072 -5.078
{ntetcepfy 10282

Role Mame

labal ZpusUkone
regular WzdelKod
regular ZdravStaw
regular absolent2007
regular Gender
regular Age

Altribute Coeflicient  Std. Error  Std. Coeffici.. E5tat
vzdelkod  -0.373 0.023 -0.181 -12.662
ZdravStay 1365 0310 0.083 4.396
absokent20 1,394 0.261 0.07g 6.244
Gender -1.588 0172 -0.121 -8.199
Ane -0.035 0.007 -0.072 -5.076
intercepty 10292

V dalsi fazi, byly oteny vysledky metody linearni regrese aplikaci

algoritmu na dana data.

integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer
integer

Significance

a

0.000

0.000

o

0.000
integer
integer
integer
integer
integer
integer

Significance

1}

0.ono

0.000

o

0.000

Type Statistics Range
avg = 6,983 +- 5994 [1.000;19.000]
avg = 663 +- 2.901 [0.000;13.000]
avy = 0083 +-0.275 [0.000;1.000]
avy =163.234 +- 165.249 [0.000;1082.000]
avg = 00122 +-0.228 [0.000;1.000]
avy = 0.074 +- 0.262 [0.000;1.000]
avg = 0006 +- 0.078 [0.000;1.000]
avy = 0.965 +- 0.496 [0.000;1.000]
avg = 36,039 +- 12,561 [16.000; 67.000]

Twpe Statistics Range
avg = 5083 +- 5004 [1.000; 19.000]
awy = B.BEI+- 2,901 [0.000; 13.000
awg = 0082+ 0.275 [0.000; 1.000]
awg = 0122 +- 0328 [0.000 ; 1.000]
avgy = 1565 +- 0496 [0.000 ; 1.000]

awg = 35.039 +- 12,561

[16.000; 67.000]

Obréazek 12 —vysledky linearni regrese

Wissings

Missings

oo oooooao

Mis=ings

o ooooo

elus&niho
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Obrazek 13 — tabulka clasterizace na dva klastry
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May 28, 7010 2:58:43 PM INFO: Process starts

May 26, 2010 2:58:56 Pt INFO: Saving results
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e |

Obrazek 14 - Centroidlot Clusterizace na 2 clustry
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Z grafické zobrazeni centrdidpro pedchazejici rozdeni na dva clastry je patrna
dominance jednoho parametru (délka evidence) aazoghimalni zavislost ostatnich

proménnych.

| kdyz byly pouzity metody asfené a platné, nepaoila se na danych datech aplikaci
Linearni regresni analyzy ani k-means clustéritao algoritmu, nenalezl zavislosti

u danych dat.

Béhem modelingu nebyly nalezeny zadna zavislost rdamymi atributy, pesto nelze
jednoznéné konstatovat, Ze mezirmito daty Zzadna zavislost neexistuje. Lze pouze

konstatovat, Ze tato zavislost nebyla danymi metodelezena.
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8 VYHODNOCENI

Souwasti této faze je i revize pouzitych dat. Tyto dptavdEpodobré nebyla vhodna
piipadré dost&ujici pro datamining. Data by bylo vhodné doplrat&mi o dalSi atributy
nag.: oborem, ve kterém osoba vykonavala prakipadré obor, ktery vystudovala, nebo
poZzadované zagstnani. Praxe, kterou vykonaval neni v databaziged@&né zadavana a
tudiz tento vstup neni mozné pouzit. Obor, kterfydty ¢lovek vystudoval, také neni

mozné ziskat z databaze bez ahjidich dat.

DalSim faktorem, ktery mohl ovlivnit ziskany vysééddataminingu jsou i \&8i vlivy
pusobici na trh prace. N&hglad zavislost nabidky volnych mist aged osob, hledajici

zanestnani (poptavky po volnych mistech).

7000
Osoby nové v evidenci —e— Nowe nahlaSena mista Mista celkem
6000 +
5000 +

4000 -

Pocet

3000
2000 -
1000 M

2005 2006 2007 2008 2009

Il.¢tvrtleti
Il.¢tvrtleti
Il.¢tvrtleti
lIl.Etvrtleti

I.¢tvrtleti
IV.Ctvrtleti

I.&tvrtleti
lll.tvrtleti

lll.Etvrtleti

I.¢tvrtleti
Il.Etvrtleti
I.¢tvrtleti
Il.Etvrtleti
I.étvrtleti
IV.Ctvrtleti

Il ¢tvrtleti
IV.Gtvrtleti

lll.Etvrtleti

IV.¢Ctvrtleti
IV.Ctvrtleti

Sledované obdobi

Graf 1 — graf vyvoje péiu osob no¥ v evidenci, na¥ nahlaSenych mist a volnych mist
celkem

DalSim faktorem, ktery mohl mit vliv na vysledektatainingu je i regulace ékterych
oblasti formou zén z&kor, na&izeni, gipadreé financovani gkterych nastraj uréenych
pro podporu zagstnanosti.

V grafu ¢. 2 je zobrazeno mnozstvi lidi OZP v evidenci ealka mnozstvi lidi s OZP,
ktefi now nastoupily do evidence. Zatimco trend u & i@vidovanych osob s OZP je
rostouci, tento trend neni kopirovan celkovym mtozssob OZP v evidenci, i za

piedpokladu, Ze trend osob, kterym se tiedalézt misto na trhu prace roste.
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Prehled evidence osob zdravotn & postizenych (OZP) a nov & evidovanych

osob se OZP
m Celkem OZP m Z(stavaji v evidenci m Nalezly zaméstnani @ Ostatni

celkem nové celkem nové celkem nové celkem noveé celkem nové
OZP |evidovani| OZP |evidovani| OZP |evidovani| OZP |evidovani| OZP |evidovani
0ozZP ozZP ozP 0ozZP 0ozP

Graf 2 — graf vyvoje mnozstvi osob OZP a osob Q&?é no¥ prisli do evidence v roce
2005 - 2009

DalSim dilezitym faktorem, ktery mohl ovlivnit vysledek dataingu jsou i vnitni

faktory osob, jejich zivotni situace, Zivotni nagarpostoje.

V této fazi je teba pistoupit k ogtovné analyze vstup nalezeni novych vhodnych
vstupi, vyhodnotit miru vijSich a vnitnich vlivi na hledané zavislosti ve spolupraci
s odborniky na trh prace a sociology. To vSalasovych dvodi neni mozné zpracovat

v ramci této prace.
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ZAVER
Dolovani dat z databazi je pouzivano hkwendivodi existence velkého mnozstvi dat,

jejichz analyza fesahuje schopnostilovéka. Z €chto divodi jsou pouzivany

sofistikované péitacoveé techniky pro jejich analyzu.

V teoretické ¢asti jsou popsany jednotlivé kroky dolovani datarathazi a vztah mezi
dolovanim dat z databazi a dataminingem. Tentohvgtanohla ufesnit az mezinarodni
konference Knowledge discovery from database v kahi (1995), kde definovala
datamining jako jeden z krékv procesu dolovani dat z databazi zahrnujiciényd
aplikaci metod pro vyhledavani zajimavych vZtatdatech.

V teoretickécasti je popsana metoda CRoss-Industry Standarcegsdor Data Mining,
jednotlivé faze, jeji ukoly a vztahy. Na zavteoretickécasti jsou popsany ulohu, které Ize

pomoci DMieSit a k nim vhodné algoritmy.

Cilem préace bylo aplikovat DM na sociologicka datblP ve Zlig a nalézt mezi nimi
vazby a popsat je. Data obsahovalaipaevidované osoby za rok 2005 — 2009. Cilem
DM bylo nalezeni charakteristickych skupin osoler&tse dostanou do evidence riadu
prace (UP) ve Zli®y vzhledem k jejich schopnosti uplatnit se na tpnéice, specifikovat
atributy osob, které jsou schopni si praci nalézhis které je mozné zasstnat s pomoci
nastroji UP, gipadré skupiny, které jsou velmi obtiZrzanéstnatelné a jsou ohrozené

dlouhodobou nezagstnanosti.

Velky diraz byl kladen na wysténi a gipravu dat. Nasledna aplikace modelu v8ak nebyla
GspsSna. Data nevykazovala Zadné jedndmdazavislosti mezi sebou. Pro dalSi pokus byla
data petransformovana a pouzitdymdni data bez rozteni do skupin hodnot. Testovany
byly také fizné varianty vystupnich hodnot (rfapkorteni evidence, délka evidence) a
rizné algoritmy - linearni regrese a metody clusterinResto se nepodito nalézt

dostatén¢ vyznamné zavislosti mezi jednotlivymi atributy.

Datamining je velmi silny nastroj, ale ma sva onmézebzvla&t v oblasti vyzkumu
socialnich dat, kde jsou schopnosti a jednanizaliisla na vice faktorech. Analyzovana
data bohuzel ani zdaleka neposkytuji dostatek nmé@i pro podrobnou analyzu a
sofistikované vyhodnoceni.
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ZAVER V ANGLI CTINE

Knowladge Discovery in Databases is mainly usedréason of the existence of large
amounts of data, whose analysis goes beyond hurmmap&ity. For this reason, are used

sophisticated information technology, for their lgaes.

In the theoretical parts of this work are describies steps of the discovery knowladge
form database and relation between discovery krdiyelgform database and datamining.
This relacion has been clarify by The InternatioGahference of Knowledge Discovery
from Database in Montredl (1995), where datamitiag been defined as the stamp in the
process Knowladge Discovery in Databases, includivey selection and applicatin of

methods for search interesting relations of data.

The theoretical parts is describes the method,gshaasks and relation of CRoss-Industry
Standard Process for Data Minig. In the end of ritigcal part are descripted the problems,
can be solved by the Datamining and their apprtgaggorithms.

The goal of work was convert Datamining into socagptal data from the Labour Office in
Zlin, search relation and describe them. The dathude newly registred persones in the
Labour Office in Zlin, from 2005 till 2009. Dataniing’s goal was searched characteristic
groups of registr’s people at the Loubour Offic®Yin Zlin, due to their potenciality find
a job. Specify the attributes of persons, who haténrcial to search job themselves, which
can be employed by tool of the LO in Zlin, or grewgye very difficult employable and in

dangere of long-term unemployment.

Great emphasis was placed on cleaning and preptglata. The application of the
model was not succeful. The data wasn't showed sigaificant relation between
themselves. For the another test was transformt&datal used the original data without
groupings of values. The tested was also diffevanations of the output values (eg end of
registration, length of registration). Or as a tesfithese changes the data wasn’t showed

the significant relation.

| belive that the dataminig is a very powerful toolit it has its limitations, especially in
the field of social research data, where the reactf people are dependent on many

external factor.
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KDD Knowledge discovery from databases
DM Datamining
upP Urad prace

CRIPS-DM CRoss-Industry Standard Process for Data Minig

MPSV Ministerstvo prace a socialnicécy
SUPM Spoléensky @elna pracovni mista
svC Samostathivydélecnaginnost

VPP Vedejné prosgsné prace

ESF Evropsky socialni fond

ozP Osoby zdravotpostizené

PID PIny invalidni dchod

CID Casteny invalidni dichod

OP LZz Operani program lidské zdroje a z&stnanost
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PRILOHA P1 PRACOVIST E UP VE ZLINE DLE MISTABYDLIST E

Bélov Biskupice Jasenna Podkopna Lhota | Bohuslavice nad Brumov-Bylnice
V0aii
Halenkovice | Bohuslavice u Zlina | Kanovice Pozlovice Haluzice Drnovice
Komarov Bratrejov Karlovice Provodov Jestabi Kiekov
Napajedla Breznice KaSava Rackova Lipova Navojna
Oldtichovice | Biezova Kelniky Sazovice Loucka NedaSova
Otrokovice Brezivky Lhota u Malenovic | Sehradice Petifivka Lhota
Pohdaelice DeSna Lhotsko SluSovice Rokytnice NedaSov
Spytihrév Dobrkovice Lipa Sarovy Rudimov Pote
Tlumatov Dolni Lhota Ludkovice Tecovice Slaviéin Tichov
Zlutava Doubravy Luhatovice Trnava Slopné Ujezd
Drzkova Lukov Ublo Sanov Valasské Klobouky
Fry3tak Lukovesek Velky Orechov | Stitna nad VI& Vlachova Lhota
Horni Lhota Lutonina Vesela Vlachovice Vysoké Pole
HostiSova Machova Vizovice
Hrobice Myslocovice Vickova
Hfivinav Neubuz VSemina
Ujezd Ostrata Zadveice-Rakova




