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Rozvrh a sylabus

http://phoenix.inf.upol.cz/ konecnyj/vyuka/ZZD.html

Rozvrh:
Utery: 8:00-10:15 (v tom je 1x90 min. prednasky, 1x45 min. cv.)

Sylabus Uvod, data mining, data, zakladni pojmy, reprezentace znalosti.
Redukce dimenzionality: principal component analysis, independent
component analysis; metody diskretizace dat. Uceni bez ucitele:
shlukovani a asociaéni pravidla. Uéeni s ucitelem: Rozhodovaci stromy,
pravidlové algoritmy, hybridni algoritmy. Neuronové sité. Metoda GUHA,
dalsi okrajova témata.

Zapocet & zkouska oboji za tkoly zadavané v pritbéhu semestru.
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Co je Data Mining (DM)?

,Cil DM je dat smysl velkému mnozstvi z velké €asti neoznacenych

dat v néjaké doméné .“

dat smysl — najit novou znalost, kterd ma byt:

» pochopitelna — pro uzivatele/vlastnika dat, ktery z nich chce mit
uzitek. Nejvhodnéjsi bude znalost nebo model dat, ktery mize byt
popsan snadno-pochopitelnymi pojmy.

Napf. pravidly jako:
IF abnormalita (obstrukce) véncitych tepen THEN
ischemicka srde¢ni choroba

> platna — jasné;

» nova — nalezeni obecné znamych nebo trividlnich véci by bylo
uzivatelem/vlastnikem dat povazovano za selhani.

> uzitecna.



Co je Data Mining (DM)?

velkému mnozstvi dat — DM neni o zkoumani malych datasetd;
ty mohou byt zkoumany béznymi technikami, nebo dokonce manualné.

> AT&T - obslouzi 300 miliont hovorti denné&, obslouzi 100 milion
zakaznikd dénné, ulozi asi terabyte dat denné.

» Wal-Mart — 21 miliondi transakci denné, zhruba 12 terabytd

» NASA — generuje nékolik gigabajtdi za hodinu (Earth Observing
System)

» Moderni biologie — data pro lidsky genom jsou v fadu
terabytti/pentabytd.

Takova data nemiizou byt pfimo zkoumana algoritmicky, natoz tak
manualné. Je potfeba provést redukci dat — kvantity i dimenze.



z velké Easti neoznacenych dat — Je levnéjsi a jednodussi sbirat
neoznacena data. Oznacena data musi mit zname vstupy asociované se
znamymi vystupy.

NapfF. vstup: obraz srdce a okolnich Zil, vystup: diagnéza.

(musi uréovat kardiolog — naroény a na chyby nachylny proces)

Kdyz jsou sbirdna jenom neoznacena data: Potfebujeme algoritmy, které
jsou schopny najit ,,pfirozené" seskupeni/shluky, vztahy a asociace
v datech.

Pokud bychom nasli shluky, miize je pojmenovat doménovy expert.
Tim se z neoznaéenych dat stanou oznacena (jednoduchym procesem).

Hledani shluki, vztahi a asociace je otevieny védecky problém.
Soucasné algoritmy maji porad jesté vady:
» Shlukovani (clustering) — nutno predem specifikovat pocet shlukii.

» Dolovani asociacnich pravidel — nutno pfedem zadat Ciselné
parametry k vygenerovani vhodné velké mnoziny asociaci.



pokud jsou sbirana data z ¢asti oznacena: tj. par vstupil s vystupy
a k tomu velké mnozstvi neoznacenych dat. Existuji techniky
(semi-supervised learning), které mize pro ozna€ené vstupy vyuzit.

pokud jsou sbirana data zcela oznacena: vétsina DM technik s nimi
pracuje velice dobfe (mozna az na skalovatelnost).

...dat v n&jaké doméné — Uspéch DM projektu velmi zavisi na pFistupu
ke znalosti domény. Ti, kdo délaji DM musi Gzce spolupracovat
s doménovymi experty/vlastniky dat.

Objeveni novych znalosti z dat je interaktivni a iterativni proces.

Nemizeme jednoduse vzit DM systém vybudovany pro néjakou doménu,
aplikovat ji na jinou a ocekavat dobré vysledky.



Co je DM?

DM vzniklo jako odpovéd na technologicky pokrok v mnoha rtiznych
disciplinach.

pocitacové inzenyrstvi — silngjsi pocitace (rychlost, pamét)

informatika + matematika — efektivnéjsi architektura databazi

a vyhledavaci algoritmy

kombinace obojiho — vylepseni technik pro sbér, ukladani a prenos
velkych objemi dat (pro image processing, digital signal processing, text
processing,. . .)

Potfeba lepsich, rychlejsich a levnéjSich zpasobi, jak s témi daty
zachazet:
Data jsou k nicemu bez mechanismd, které z nich efektivné
extrahuji znalosti.

Prvni DM prikopnici: U. Fayyad, H. Mannila, G. Piatetsky-Shapiro,
G. Djorgovski, W. Frawley, P. Smith a dalsi.



Proces ziskavani znalosti z dat (Knowledge discovery
process)

» pred pokusem extrahovat uzite¢né znalosti z dat, je dalezité

pochopit celkovy pristup.

> to, ze zam mnoho algoritmi pro analyzu dat, neni dostate¢né pro

Gspé&sny projekt DM.
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ted se budeme zabyvat procesem, ktery vede k objeveni novych znalosti
(KDP).

KDP definuje sekvenci kroki (s moznymi cykly), které by mély byt
nasledovany k objeveni znalosti v datech.

Kazdy krok je obvykle realizovan pomoci softwarovych nastroj.

Pojem model procesu
» pomaha organizacim lépe porozumét KDP,
» nabizi plan k planovani a vykonani procesu,

» vede k Gsporam (Casu i financi), lepsimu porozuméni a pfijatelnosti
vysledka.



Knowledge discovery process

Je nékolik davodd pro€ strukturovat KDP jako standardizovany model
procesu:

» Koncovy produkt musi byt uzitecny pro uzivatele/vlastnika dat.
Nestrukturované pouzivani technik DM ,na slepo” (tzv. bagrovani
dat; data dredging) Casto vyprodukuje vysledky, které sice mizou
byt zajimavé, ale nepfispivaji k feseni uzivatelova problému.

Skrze dobfe definované KDP modely se dosahne vysledki, které jsou
nové, platné, pochopitelné a uzitecné.

» Dobre definovany KDP model by mél byt logicky, soudrzny, mit
dobre promyslenou strukturu a pristup, ktery miiZze byt prezentovan
zdkaznikovi .

Smrtelnici mnohdy nechapou potencial znalosti skrytych ve velkych
datech a nechtéji vénovat Cas a prostredky k jejich extrakci.

Misto toho se spoléhaji schopnosti a znalosti jinych

(napf. doménovych experti).

Je potreba jim predstavit dobry KPD model.



» Projekty KD vyzaduji znacné usili v project managementu, které
potrebuje byt zakotveny v pevném frameworku.
Vétsina KD projektd zahrnuje tymovou praci, planovani
a rozvrhovani.
Specialisté na project management obvykle nejsou obeznameni
s pojmy DM a KPD — model KPD jim ma pomoct vytvorit vhodny
plan.

» KD by mélo nasledovat prikladu jinych inzenyrskych disciplin, které
uZ maji stanovené modely.
Dobry priklad je softwarové inzenyrstvi — relativné nova disciplina,
ktera ma hodné spole¢ného s KD.
Softwarové inzenyrstvi adoptovalo nékolik vyvojovych modeli
(vodopad, spirala, ...), které se staly znamymi standardy v této
oblasti.



Co je KDP?

Data mining — uz jsme popsali. (alternativni nazvy jsou: knowledge
extraction, information discovery, information harvesting, data archelogy,
data pattern processing).

Knowledge discovery process — Netrivialni proces identifikace platnych,
novych, potencialné uziteénych a pochopitelnych vzord v datech. Sklada
se z vice krokd (jeden z nich je DM).

KD se zabyva celym procesem extrakce znalosti (knowledge extraction),
vCetné toho, jak jsou data ulozena, jak je k nim pristupovano, jak pouzit
efektivni a skalovatelné algoritmy k analyze masivnich datasetd, jak
interpretovat vizualizovat a vysledky. ..



Modely KDP

KPD model sestava z krokii, které by mély byt nasledovany, kdyz je
spoustén KDP.
Od 90. let nékolik bylo vyvinuto raznych KDP.
Prvni v akademickém vyzkumu, priimysl rychle nasledoval.
Spole¢né pro vsechny modely je:
> skladaji z néjakého poctu kroki (lisi se poctem a rozsahem).
Kazdy krok je inicializovan Gspésnym dokoncenim predchoziho
kroku. Vystup predchoziho kroku slouzi jako vstup do nového kroku.
» definice vstupli a vystupii:
typicky vstup zahrnuje data v néjake podobé. typicky vystup je
vygenerovana nova znalost — obvykle vyjadrena jako pravidla, vzory,
klasifikacni modely, asociace, tredny, statistické analyzy, ...



Akademické modely
Snaha zavést KDP model zacala v akademickém prostredi.

V pol. 90. let, vyzkumnici (akademici) zacali definovat nékolika-krokové
procedury, které mély provadét uzivatele DM nastroja svétem KD.

Hlavni diiraz: nabidnout posloupnost aktivit, které pomohou vykonat
KDP v libovolné doméné.

Dva KDP:
> 1996 — 9ti krokovy model — Fayyad (a spol.)
» 1998 — 8mi krokovy model — Anand a Buchner.



Fayyad (a spol.) KDP model — sklada se z deviti krokii:

1

Viyvoj a pochopeni aplikacni domény — zahrnuje ziskani apriornich
znalosti a pochopeni cilt koncového uzivatele.

Viytvoreni cilového datasetu — vybér podmnoziny proménnych

a datapointi, které budou pouzity pro KD.

Cisténi dat a preprocessing — odstranéni odlehlych bodi, vypofadani
se s sSumem a chybéjicimi hodnotami.

Redukce a projekce dat — nalezeni pouzitelnych atributti pouzitim
redukce dimenze a transformacénich metod.

Viybér DM dlohy — na zékladé cila def. v bodé 1 vybere tlohu DM
(jako klasifikace, regrese, shlukovani, ...)

Vybér DM algoritmu — vybér metod pro hledani vzord datech

a rozhodnuti jaké modely a parametry pro pouzitou metodu budou
vhodné.



7 Data Mining — vyprodukovani vzord.

8 Interpretace vytézenych vzorid — vizualizace vyextrahovanych vzort
a modeli, vizualizace dat na zakladé vyextrahovanych modeld.

9 Konsolidace vysledkii — zahrnuti objevené znalosti do systému,
dokumentace a reportovani interesovanym strandm. Miize zahrnovat
porovnani a hledani konfliktd s dfivéjsi ,,znalosti".

hlavni aplikace: Tento 9ti krokovy model byl zahrnut do komeréniho KD
systému MineSet

(viz Purple Insight Ltd. http://www.purpleinsight.com).

Model byl také pouzit v mnoha riiznych doménach véetné inzenyrstvi,
mediciny, vyroby, e-businessu a vyvoje softwaru.



Primyslové modely

Priimyslové modely rychle nasledovaly akademické snahy.
Dva reprezentanti:

» 5ti krokovy model Cabena a spol. (s podporou IBM)
» 6ti krokovy model CRISP-DM — (stal se hlavnim KDP modelem)

CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining)
> konec 90.let
» Integral Solutions Ltd., NCR, DaimlerChrysler, OHRA.

Vyvoj tohoto procesu mél velkou podporu, téz podporovano programem
ESPIRIT financovanym EU.



CRISP-DM

Sest krok&i CRISP-DM:

Business
Understanding

] Porozuméni problematice
Zaméfuje se na pochopeni cilti a poradavkii, konvertuje tyto do definice
problému DM, navrhuje pfedbézny plan projektu k dosazeni téch cila.

Tento krok je dale rozlozen na nékolik podkrokii:
» stanoveni cilt v problémové doméné
» zhodnoceni situace
» urceni cila DM

» generovani projektového planu



[ Data ]
Understandin
ng Porozuméni datiim

Zacina inicialnim sbérem dat a seznameni se s nimi.

Specifické cile zahrnuji identifikaci problémt v kvalité dat, pocatecni
vhled do dat, detekce zajimavych podmnozin dat.

Podkroky

» prvotni sbér dat,

> popis dat,
» prizkum dat,
>

ovéreni kvality dat.



[Data preparation]
Priprava dat

Zahrnuje Cinnosti, které vedou k vytvoreni datového souboru, ktery bude
zpracovavan DM metodami.
Tato data by méla

» obsahovat Gdaje vyznacné pro danou dlohu,

» mit podobu, ktera je vyzadovana vlastnimi DM algoritmy.

Zahrnuje selekci dat, ¢isténi dat, transformaci dat, vytvareni dat,
integrovani dat a formatovani dat.
Toto je nejpracnéjsi ¢ast celého procesu.

[ Modeling ]
Modelovani

Nasazeni metod DM, vybér vhodné metody, uréeni parametrii, kombinace
vysledki raznych metod.

Soucasti tohoto kroku je i ovéfovani nalezenych znalosti z pohledu metod
dobyvani znalosti.

(napf. testovani klasifikacnich znalosti na nezavislych datech).




[ Evaluation ]
Evaluace — Vyhodnoceni vyslednych znalosti
z pohledu zakaznika — zda byly splnény cile formulované pfi zadani.

[ Deployment ]
Vyuziti vysledkii

Uprava do podoby, ktera je piijatelna pro zakaznika.
Aplikace vysledka.

Chcete vedet vic?

B Chapman P., Clinton J., Kerber R., Khabaza T.,

Reinhartz T., Shearer C., Riidiger W.
CRISP-DM 1.0 — Step-by-step data mining guide
SPSS Inc. 2000




Schéma CRISP-DM

Business
Understanding
Deployment

Data
Understanding

Data
Preparation
Modeling

Evaluation



Kategorie reprezentace dat

Pravidla
V jejich nejobecnéjsim formatu, pravidla jsou podminovaci tvrzeni ve
tvaru:

IF podminka THEN nasledek (akce),

podminka a nasledek jsou deskriptory kouskti znalosti o doméné.
Pravidlo samotné predstavuje vztah mezi témito deskriptory.

podminka a nasledek jsou tvoreny inf. granulemi. Operacni kontext,

ve kterém jsou inf. granule formovany a pouzivany, mize byt stanoven
uvazenim dostupného formalniho systému: mnoziny, fuzzy mnoziny, rough
sets, ...

V praxi, doménova znalost je typicky strukurovana do kolekce pravidel,
které maji stejny (nebo podobny) format

IF podminka je A; THEN nasledek je B;,



Grafy a orientované grafy
Uzlu predstavuji koncepty nebo atributy, hrany jsou vztahy mezi nimi.

!

Specialni pripad tohoto je konceptualni svaz ve FCA

[KMI/FCA — Formalni konceptualni analyzaJ




Stromy, rozhodovaci stromy

(ZakoFenéné stromy) jsou specialni kategorie grafii: maji ureny koren,
neobsahuji cykly.

Jednou z nejb&znéji pouzivanych struktur jsou rozhodovaci stromy.
» Kazdy uzel reprezentuje atribut, ktery nabyva kone¢ného poctu
diskrétnich hodnot.

» Hrany vychazejici z kazdého uzlu jsou oznaceny odpovidajicimi
hodnotami.




IF Aje c & C je w THEN ¢
IF Ajec & Cjez THEN w
IF Aje a& B je k THEN w
IF Aje a& Bje ! THEN ¢

Stromy ale navic obsahuji hierarchii (fikaji podle jakych atributi se
rozhodovat dfive).



Shluky



Sité

Mohou byt povazovany za rozsifené grafy — v tom smyslu, ze kazdy uzel
méa néjakou lokalni vypocetni schopnost.
Predstavuji nejen znalost samotnou ale obsahuji taky vypocet.

[KMI/UNS — Umélé neuronové sitéJ

21 =Y (X}, Xp. X3)

y=p (21, 22, Xy)

7 =M (X, X2, X3)



Ulohy DM

Uceni bez ucitele (unsupervised learning)
Paradigma uceni bez ucitele zahrnuje proces, ktery automaticky objevi
strukturu v datech a nezahrnuje zadny dohled (supervision).

shlukovani (clustering)
Je dan N-dimenzionalni dataset,

X = {Xl,Xg,...,XN},

kde kazdé xj je charakterizovano mnozinou atributi.
Chceme ur€it strukturu X, t.j. identifikovat a popsat skupiny (shluky,
clusters) v X.



Algoritmus K-means shlukovani

Kdyz mame N datapointl v R" a predpokladame, ze chceme zformovat ¢
shlukad.
Vypocitame soucet rozptylt mezi datapointy a mnozinou prototyp(

\71,\72,...,VC:
c N
Q=) > ull%—wll,
i=1 k=1
kde || . || je Euklidovska vzdalenost mezi X a V.

Matice rozkladu U = [ui], i=1,2,...,c;k=1,2,..., N
> jeji role je pridélit datapointy shlukum.

» prvky matice U jsou binarni:

1 pokud datapoint k patfi do shluku i/,
Ujk = ..
k 0 Jinak.



Matice rozkladu spliuje nasledujici podminky

» kazdy shluk je netrivialni, tj. neobsahuje vsechny datapointy a jsou
neprazdné

N
0<> <N, i=12...,c
k=1

» kazdy datapoint patfi do jednoho shluku
duk=1, k=12...,N
i=1

Kolekce viech matic rozkladu bude znagena U

Jako vysledek minimalizace @ konstruujeme matici rozkladu a mnozinu
prototypd.

Formalné vyjadfujeme tento konstrukt jako optimaliza¢ni problém s
omezenimi:

Minimalni @ vzhledem k vi,v5,...,v. a U e U.

Existuje mnoho pristupt k této optimalizaci.
Nejbéznéjsi je K-means.



Algoritmus K-means shlukovani

inicializuj prototypy V;, i = 1,2,...,c (napf. ndhodné)
iteruj, dokud se @ neustali:

» zkonstruuj rozkladovou matici U takto:

1, pokud d(Xk, Vi) = mind(Xk, V),
Uik = .
0, jinak.

> zmén prototypy vypoctem priiméru

L, 221:1 Uik Xk
Vi= =N
D k1 Uik



Demonstrace algoritmu K-means shlukovani
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Demonstrace algoritmu K-means shlukovani
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Demonstrace algoritmu K-means shlukovani
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Demonstrace algoritmu K-means shlukovani
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Demonstrace algoritmu K-means shlukovani
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Dolovani asociacnich pravidel (association rules mining)

hledaji se zajimavé asociace (vztahy, zavislosti) ve velkych datasetech.
Aplikace:

Market-basket analysis (analyza nakupniho kosiku, MBA).

snazi se najit vzory v chovani zakaznikdl v podobé asociaci mezi zbozim,
které si zakaznici kupuji spole¢né (v jednom nakupu).

Napriklad je mozno objevit, ze zakaznici si kupuji mléko a chleba
spolecné, a dokonce ze urcity chléb je kupovan spole¢né s urcitym
mlékem. (nap¥. vicezrny chléb a sojové mléko).

To miize byt vyuzito k uspofadani zbozi v obchodg; v rozvrzeni slev (aby
neslevili vicezrny chléb i sojové mléko soucasné). ..

{mléko, maslo} = {chleba [25%,60%)]}

Toto pravidlo Fika,
> Zze kdyz si nékdo koupil mléko, tak si koupil i chleba.
» support 25% znamend, ze mléko a chleba dohromady bylo koupeno
v 25% pripadd.
» confidence 60% znamena, ze 60% kosiki, které obsahovaly mléko
obsahovaly taky chleba.



Ulohy DM

Uceni s ucitelem (supervised learning)
Mame k dispozici

> kolekci dat (vzori)
X= {X17X27 s 7XN}7
> jejich charakterizaci:
> hodnoty kvalitativni proménné — klasifikace
> hodnoty spojité proménné — regrese, aproximace
V klasifikaci: kazdy datapoint X, ma urcity label wy. kde hodnoty wy
prichazeji z néjaké malé mnoziny Cisel

we{l,2,...,c},

kde c je pocet tfid (class)
Cilem je vytvorit klasifikator (classifier), ktery je konstrukci funkce ®,
ktera datapointiim prifazuje labely.



Klasifikace

Priklad jednoduchého klasifikatoru:

nearest-neighbor klasifikator

Je dana kolekce oznagenych dat, novy datapoint X je klasifikovan na
zakladé vzdalenosti mezi nim a ostatnich dat.

Klasifikujeme X stejnou tfidou, jako ma jeji nejblizsi soused.
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k-nearest neighbor klasifikator
Klasifikujeme novy datapoint X, podle hlasovani k-nejblizsich sousedi
(k je obvykle malé liché &islo)
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k-nearest neighbor regresor
Vysledek regrese pro novy datapoint X, podle hlasovani k-nejblizsich
sousedil je dan jako vazeny praimér
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Dalsi uceni: reinforced learning, learning with knowledge

hints and semi-supervised learning
Reinforced learning — néco mezi supervised a unsupervised.

Misto pfifazeni datapointii k tFidam mame méné detailni informaci.
Jen potvrzeni; potvrzujici signal (reinforcement; reinforcement signal).

Nap¥. pro c tfid, potvrzujici signal r(X) mtze byt

7) 1 pokud je oznaceni sudé Cislo (wo,ws, ... ),
r(x) =
—1 jinak.

Da se fict, ze reinforced learning je uceni vedené signalem, ktery je
agregatem detailnéjsich signalti (pouzivanych v supervised learning)

Learning with knowledge hints and semi-supervised learning
Malokdy mame data, ktera jsou supervised, a malokdy mame data bez
jakékoli doménové znalosti.

Ve velkém datasetu X mame malou ¢ast oznacenych datapointil, které
vedou k pojmu shlukovani s ¢astecnym dohledem (partial supervision).
Tyto datapointy jsou pevné body, které ndm pomahaji navigovat proces
uréovani (objevovani) shluka.



