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VytéZzovani dat: zdkladni myslenky

1,2,4,8, "
Co nasleduje?

16
Odpovidé vzoru

VytéZovani dat = hledani srozumitelnych vzor(i 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 vzori
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@ Predikce @ Interpretace ¢lovékem
(5 = 16,26 = 32,...) (vzor vyjadfuje znalost)
@ Zlepseni rozhodovani @ Porozuméni procesiim
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Vyté&Zovani dat (Data Mining)

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

Pouziva techniky oborfi

@ statistika

@ strojové ueni (uméld inteligence)
o databdzové technologie
°

vizualizace dat
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Redlné priklady vytézovani: Asociace v nakupnich kosicich
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Redlné priklady vytéZovani: Predikce karcinogenity
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Struktura a parametry vzoru

Vzory jsou rozli¢nych druhti

(rovnice, pravidla, grafy,

Tk = ATy o
o EERE G
Rozlisujeme jejich
o diskrétni strukturu
o redlné parametry (23dné)
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Parametrické vs. neparametrické metody

Parametrické metody:
@ Struktura je zadana predem

o Ukolem vyt&Zovani je vyhledat hodnoty parametrii @ € R™
maximalizujici soulad s daty

Neparametrické metody:
@ Hleda se struktura i p¥ipadné parametry

@ Struktura se hledd v n&jaké predepsané konetné mnoziné struktur S

Zaujeti algoritmu

Cim mensi n resp. S, tim vétsi zaujeti vytéZzovaciho algoritmu. VE&tsi
zaujeti = mensi flexibilita = men3i moZnost adaptace na data.
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Zaujeti

Vv

ptilis slabé zaujeti, velka flexibilita
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Zaujeti

prilis silné zaujeti, mald flexibilita

Vv
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VytéZovani dat: definice 1

Uloha nalezeni mnoZiny vzorl ¢

Vstupni data

|
{¢ € L]platiq(D, ¢)}

T

Prohleddvand mnoZina, = Vyhodnocovaci predikat.
tj. zaujeti algoritmu. Plati, pokud ¢ je v sou-
Obsahuje vsechny ladus D

pFipustné vzory.
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VytéZovani dat: definice 2

Uloha nalezeni nejlepsiho vzoru ¢*

Vstupni data

¢* = arg max (f(D, ?)

Prohleddvand mnoZina,

. o . Vyhodnocovaci funkce. Mé&Fi kvalitu ¢
tj. zaujeti algoritmu

vzhledem k D. MuaZe zohlednit i vlastnosti
nezavislé na D, nap¥. sloZitost vzoru.

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

Konkrétni techniky: v dalSich pfedndskach

Obecné:

@ Parametrické metody: optimalni parametry lze nékdy vyjadfFit a
spotitat analyticky, jindy prohleddvani £ (“pokus-omyl")

o Neparametrické metody: témé¥ vZdy prohleddvani
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Volba zaujeti

Konkrétni techniky: v dalSich predndskach

Obecné:
@ Volime dle

> typu dat (grafy, vektory redlnych &isel, ...)
> toho, co se chceme dozvédét
» dostupnosti algoritmii (riiznd zaujeti - rizné algoritmy)
@ Cim vice o datech pfedem vime, tim silng&si zaujeti miZeme stanovit
» Nap¥. data leZi na pfimce = Y= 9 hleddme jen a

@ Occamova bfitva: “funguji-li” dva vzory stejné dob¥e na datech,
preferujeme ten jednodussi
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Generativni modely

o Generativni (téZ globdlni) model

@ Vzor jednoznaéné urlujici, jak
generovat data

@ Ostatni (lokalni) vzory funguji
jako omezujici podminky

@ Nejsou predpisem pro
generovani dat

Filip Zelezny (CVUT)
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Data: statistické predpoklady

Budou nalezené vzory platit i v budoucich datech? Neplati ve vyt&Zenych
datech jen ndhodou?

Je tfeba zavést statistické predpoklady na data:
@ UvaZujeme mnoZinu v8ech moznych instanci X
» obsahy ndkupnich ko¥ika, grafy molekul, ¥adky v relagni tabulce, ...

@ Pravdépodobnostni rozdéleni Px na X

o Data: D je multimnoZina
D ={z1,x9,...xp} (meEN)

prvky vybrany ndhodné a navzajem nezavisle z Px

@ Vzor se bude pouZivat na tomtéz X a Px.
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Data: statistické predpoklady (pokr.)

o Nalezené generativni vzory pak aproximuji Px, napF.
Px(z) = N(u,0)
@ Jiné typy nalezenych vzorii zachycuji urcité vlastnosti Px, napft.
pivo — pleny

fika, Ze Px(x) je mala pro instance = v nichZ implikace neplati.

o Takto definované tloze ¥ikime ueni (vyt&Zovani) bez ucitele
(terminologie strojového u&eni)

Cvienf
Jak za pravé definovanych statistickych predpokladil zformulovat tlohu
vyt&Zovani z dvodu prednasky (str. 2)7?
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U&eni s uditelem

Specidlni, zvlasté Castd dloha vyté€Zovani: najit vzor pro predpovidani cilové
veli¢iny (t¥idy) instance ze zbylého popisu instance. P¥iklad:

o o

~ +//
N
o @e x
O @@ QO O
0=N"g  CH=N-NH-C-NH, O /
: ) 2 [ N NH
o o Nt 2N
. q I o o
i Ipyrene O 6-nitro-7,8.9,10-tetrahydrobenzo[a]pyrene 4-nitroindole

karcinogenni kontroln{

Vedle X uvaZujeme jesté Y: mnoZinu hodnot cilové veli€iny. Zde
e X: struktury molekul (grafy)

e Y = {karcinogenni, kontrolni}
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U&eni s ulitelem (pokr.)

Pt¥edpoklady na data:
@ Pravdépodobnostni rozdéleni Pxy na X x Y

o Data: D je multimnoZina

D = {(x1,91), (22, 92), - - (Tm, y2)} (m € N)

prvky vybrany ndhodné a navzdjem nezdvisle z Pxy

@ Vzor se bude pouZivat na tomtéz X, Y a Pxy

Obvykle hleddme vzory aproximujici
@ podmin&nou pravd&podobnost Py x (y|r) = Pxy(z,y)/Px(z)
@ nebo nejpravd€podobngjii hodnotu arg maxycy Py|x (y|r)
pro zadané x € X.
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Uceni s ucitelem: priklad

Nap¥. nalezeny vzor

interpretujeme jako

Pyix(y,z) = {
resp.

1 je-li tato struktura v x
0 jinak

{karcinogennl’, je-li tato struktura v x
y =

jinak kontrolnf{
Filip Zelezny (CVUT)
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U&eni s ulitelem (pokr.)

Pro¢ "uleni s ucitelem”? Terminologie strojového udeni.
e "Utitel” poskytuje x i y prostfednictvim dat D (trénovaci data)
o “Zak" (algoritmus) se u&i odvozovat y z x (trénovaci fize)

@ Potom uditel zadava pouze x a Zak odhaduje y pomoci naucenych
vzorl
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P¥iznakovy popis

Vétsina zndmych vyt&Zovacich algoritml umi pracovat pouze s daty v
pFiznakovém popisu. Predpokladaji, Ze

X=X xXyx...xX, (n€N)

kde kaZzdé X; je obor hodnot p¥iznaku ¢, napf¥.
o X; = R (redlna &isla)
o X; = {muZ,Zena} (kategorie)

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

Nékteré algoritmy dale omezuji p¥ipustné typy pfiznakl, nap¥. pouze
numerické, pouze kategorické (‘nominalni"), pouze binarni ...
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P¥iznakovy popis (pokr.)

Data D = {z1,22,...xm} (M€ N), z; € X (1 <i < m) jsou tedy
n-ticemi hodnot p¥iznakd.

o P¥iklad:
T1: 56 muz + +
To: 32 Zena — —
T3: 48 Zena + +
Ty4: 60 muz + +

P¥iznakova data tedy tvofi matici odpovidajici jedné tabulce relaéni
databdze.

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

Co s daty, kterad nejsou v p¥iznakovém popisu?

e grafy @ signaly (nap¥. zvuk) e Ciselné Fady

@ reladni struktury @ obrazy @ texty

PouZit specializovanych algoritmi
@ graph mining, text mining, induktivni logické programovantf,
pocitalové vidéni, ...
P¥evést na p¥iznakovou reprezentaci

@ nelehky tkol, je tfeba zachovat podstatnou informaci.

(mimo rozsah tohoto kursu)
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P¥ehled prednasek

©eAOeBAO0O0000000CO0

Uvod

Odhad parametr(i Gaussovské smési, EM algoritmus
Grafické pravdépodobnosti modely

Shlukova analyza

Samoorganizujici se mapy

Casté mno#iny a asocia¢ni pravidla

Klasifikaéni tloha, klasifikace dle podobnosti a Bayesovska
Rozhodovaci stromy a pravidla

Linedrni a polynomidlni klasifikace

Perceptron a neuronové sité s dop¥ednou strukturou
Testovani modeli

Kombinovani modelt a vybér p¥iznaki

Rezerva (aplikace vyt&Zovani dat)

Bez uditele S uditelem
o & = = aa
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P¥ehled prednasek

Uvod

Odhad parametr(i Gaussovské smési, EM algoritmus

Klasifika&ni tloha, klasifikace dle podobnosti a Bayesovska

Linedrni a polynomialni klasifikace
Perceptron a neuronové sité s dopfednou strukturou
Testovani modeli

Kombinovani modeli a vybé&r p¥iznakd
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Rezerva (aplikace vyt&Zovani dat)
Parametrické
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