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Vytézovani dat: zakladni myslenky

17 27 47 87

Co nésleduje?

16

Odpovida vzoru

I =1
zy =2z (k> 2)

Vytézovani dat = hledani srozumitelnych vzor( v datech
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Vzor vs. Data

Odvozovani dat ze vzori:
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Vytézovani dat
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vzor == predpis =~ model = hypotéza = teorie ~ ...
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Vyuziti vzoril

T = 21

~N

N AR,
= =5

R d ; I\\J )

=4

/

» Predikce (z5 = » Interpretace Clovékem

16,26 = 32,...) (vzor vyjadfuje

> Zlepgeni rozhodovani znalost)

» Porozuméni procestim

4/27 Uvod



Vytézovani dat (Data Mining)

»Data Mining je netrivialni proces identifikace pravdivych, dosud
neznamych, potenciadlné vyuzitelnych a zcela srozumitelnych vzori
v datech” (Fayyad)

Pouziva techniky obori
> statistika
» strojové uceni (uméla inteligence)
» databazové technologie

vizualizace dat

v
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Realné priklady vytézovani: Asociace v nakupnich koSicich

pleny — pivo
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Realné priklady vytézovani: Predikce karcinogenity

|
o

o o
@@ by
N
|
@) @@ Q0 @)
0=N""g  CH=N-NH-C-NH, O O
I N+ NH
(o} N+
N=0 O{ \\O
' -

Ipyrene O 6-nitro-7,8,9,10-tetrahydrobenzo[a]pyrene 4-nitroindole
karcinogenni kontroln{
U
V@ -
w X v karcinogennich
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Struktura a parametry vzoru

T = aTp—1
Vzory jsou rozlicnych a
druht (rovnice, pravidla, pleny — pivo s cdné
grafy, ...). (2adné)
U
Rozli$ujeme jejich V@ Y=2
> diskrétni strukturu
7z Ve W X V/d Ve
> realné parametry (2adné)
—_—
—_
-

) vahy synapsi W
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Parametrické vs. neparametrické metody

Parametrické metody:
» Struktura je zadana predem

» Ukolem vytéZovani je vyhledat hodnoty parametrii @ € R"
maximalizujici soulad s daty

Neparametrické metody:
» Hleda se struktura i pripadné parametry

» Struktura se hledd v néjaké predepsané kone¢né mnoziné
struktur §

Zaujeti algoritmu

Cim mensi n resp. S, tim vétsi zaujeti vytéZovaciho algoritmu.
Vétsi zaujeti = mensi flexibilita = mensi moznost adaptace na
data.
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Zaujeti

Y= a1z

>
‘o
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Y= a1 T+ (121,2 Sis (1351,‘3
prilis slabé zaujeti, velka flexibilita

D
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Zaujeti

Y= ax

prilis silné zaujeti, mala flexibilita

>
‘o

g

Y= a1+ a212 4 a313

(/]
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Vytézovani dat: definice 1

Uloha nalezeni mnoziny vzor(i ¢

Vstupni data

|
{¢ € L]platiq(D, ¢)}

Prohledavana mnozi- Vyhodnocovaci predi-
na, tj. zaujeti algoritmu.  kat. Plati, pokud ¢ je v
Obsahuje vsechny pri- souladu s D

pustné vzory.
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Vytézovani dat: definice 2

Uloha nalezenfi nejlepsiho vzoru ¢*

Vstupni data

¢ = arg rél% q(D, p)

Prohledavana mnozina,

) o ] Vyhodnocovaci funkce. Mé¥i kvalitu ¢
tj. zaujeti algoritmu

vzhledem k D. Muze zohlednit i vlastnosti
nezavislé na D, napt. slozitost vzoru.

Pro parametrické metody: hleddme optimalni parametry pro
zadanou strukturu S. Zde tedy £ = {(S,d) | @ € R"}
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Jak hledat vzory

Konkrétni techniky: v dalSich prednaskach

Obecné:

» Parametrické metody: optimalni parametry lze nékdy vyjadrit
a spoditat analyticky, jindy prohledavani £ (“pokus-omyl")
> Neparametrické metody: témér vzdy prohledavani
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Volba zaujeti

Konkrétni techniky: v dalSich prednaskach

Obecné:
» Volime dle

» typu dat (grafy, vektory redlnych C&isel, ...)
» toho, co se chceme dozvédét
» dostupnosti algoritmd (riizné zaujeti - rizné algoritmy)

» Cim vice o datech predem vime, tim silnéjsi zaujeti miizeme
stanovit

» Napt. data lezi na pfimce = y=az hledame jen a

» Occamova bfitva: “funguji-li" dva vzory stejné dobfe na
datech, preferujeme ten jednodussi
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Generativni modely

o =1 leny — pivo
n 1V
T =273-1 (k> 2) PEREER

» Generativni (téZ globalni) » Ostatni (lokalni) vzory
model funguji jako omezujici
podminky

» Vzor jednoznacné urcujici,

jak generovat data » Nejsou predpisem pro

generovani dat
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Data: statistické predpoklady

Budou nalezené vzory platit i v budoucich datech? Neplati ve
vytézenych datech jen nahodou?

Je tfeba zavést statistické predpoklady na data:
» Uvazujeme mnozinu vsech moZnych instanci X

» obsahy nakupnich kosiki, grafy molekul, fadky v relacnf
tabulce, ...

» Pravdépodobnostni rozdéleni Py na X

» Data: D je multimnozina

D={z1,12,... 2} (MmE N)

prvky vybrany ndhodné a navzajem nezavisle z Px

» Vzor se bude pouzivat na tomtéz X a Py.
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statistické predpoklady (pokr.)

» Nalezené generativni vzory pak aproximuji Px, napr.
Px(z) = N(u, o)
» Jiné typy nalezenych vzoril zachycuji urcité vlastnosti Py,
napr.
pivo — pleny

fiké, Ze Px(x) je mala pro instance z v nichZ implikace neplati.

» Takto definované uloze fikdme uleni (vytézovani) bez ucitele
(terminologie strojového uceni)

Cvicenf
Jak za pravé definovanych statistickych predpokladii zformulovat
dlohu vytézovani z dvodu prednasky (str. 2)7
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Uceni s uéitelem

Specialni, zvlasté Casta dloha vytézovani: najit vzor pro
predpovidani cilové velic¢iny (tfidy) instance ze zbylého popisu
instance. Priklad:

o o

AN +//
N

@)\ Scey O

=N* CH=N—NH—-C— N OO @Q/

o= o R O\ Nt NH
o . o ‘ o & S

4 6-nitro-7,8,9,10-tetrahydrobenzo[a]pyrene 4-nitroindole
karcinogenni kontrolni

Vedle X uvazujeme jesté Y: mnozinu hodnot cilové veliiny. Zde
» X: struktury molekul (grafy)

» Y = {karcinogenni, kontrolni}
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Uceni s uditelem (pokr.)

Predpoklady na data:
» Pravdépodobnostni rozdéleni Pxy na X x Y

» Data: D je multimnozina

D= {(z1,91); (22, 42); - - - (¥m, )} (m € N)

prvky vybrany nahodné a navzajem nezavisle z Pxy

» Vzor se bude pouzivat na tomtéz X, Y a Pxy

Obvykle hleddme vzory aproximujici
» podminénou pravdépodobnost Py, x(y|r) = Pxy(w, y)/Px(7)
» nebo nejpravd€podobnéjsi hodnotu arg maxye y Py, x(y|z)

pro zadané x € X.
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Uceni s ucitelem: priklad

Nap¥. nalezeny vzor

VQY:Z

w X v karcinogennich

interpretujeme jako

1 je-li tato struktura v x

PHX(yv ZE) = {0 jinak

resp.

B {karcinogenm’, je-li tato struktura v z

jinak kontroln{
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Uceni s uditelem (pokr.)

Pro¢ “uceni s ucitelem”? Terminologie strojového uceni.

» "“Ucitel” poskytuje x i y prostfednictvim dat D (trénovaci
data)

» “Zak" (algoritmus) se u¢i odvozovat y z z (trénovaci faze)

» Potom ucitel zadava pouze = a Zak odhaduje y pomoci
naucenych vzor(
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Ptiznakovy popis

Vétsina znamych vytéZzovacich algoritm( umi pracovat pouze s
daty v pfiznakovém popisu. Pfedpokladaji, ze

X=X xXox...x X, (n€N)

kde kazdé X; je obor hodnot pfiznaku 4, napt.
» X; = R (redlna &isla)
» X; = {muz,zena} (kategorie)

tedy pouze “jednoduché” datové typy, ne struktury, grafy apod.

Nékteré algoritmy dale omezuji pripustné typy priznakd, napft.
pouze numerické, pouze kategorické (‘nominalni’), pouze binarni ...
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P¥iznakovy popis (pokr.)

Data D = {z1,22,...2n} (m € N), z; € X (1 < i< m) jsou tedy
n-ticemi hodnot ptiznaki.

» Priklad:

T 56 muz + +
To: 32 Zena - —
x3: 48 zena + +
Ty 60 muz + +

Ptiznakova data tedy tvori matici odpovidajici jedné tabulce relaéni
databaze.

Jednotlivé instance jsou jeji fadky.
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P¥iznakovy popis (pokr.)

Co s daty, kterd nejsou v pfiznakovém popisu?

> graf Ly . v sy
graty » signaly (napf. zvuk) » Ciselné Yady
> relacni
» obrazy > texty
struktury

Pouzit specializovanych algoritmi
» graph mining, text mining, induktivni logické programovani,
pocitacové vidéni, ...
PYevést na priznakovou reprezentaci

» nelehky tkol, je tfeba zachovat podstatnou informaci.

(mimo rozsah tohoto kursu)
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Prehled prednasek

i e
w N RO

1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
9.

Uvod

Odhad parametrii Gaussovské smési, EM algoritmus

Klasifika¢ni tloha, klasifikace dle podobnosti a Bayesovska

Linearni a polynomialni klasifikace

Perceptron a neuronové sité s doprednou strukturou

. Testovani modeli
. Kombinovani modeli a vybér pfiznaki

. Rezerva (aplikace vytéZovanfi dat)

Bez uditele Parametrické
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