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“aeZadani - Business Understanding

pochopeni cilt Ulohy

naklady
hodnoti se prinos

stanoveni predbézneho planu

forma predani dat
anonymizace dat

format dat
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" a=Rnalyza dat - Data Understanding

ziskani zakladni predstavy o datech
kvalita dat (chybéjici Udaje)

descriptivni charakteristiky dat
Cetnosti hodnot (histogramy)
minima, maxima, primeéry

pouziti vizualizacnich technik

laboratory
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S P¥iprava dat - Data Preparation

priprava dat pro modelovani
selekce atributd — vybér relevantnich atributd
cisténi dat
ziskavani odvozenych atributd
pfevod typu dat
transformace dat do jedné velké tabulky
formatovani pro jednotlivé modelovaci techniky

\YaL 4

nejpracnéjsi cast celého procesu

casto se provadi opakované
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" A " -

Modelovani - Modeling
pouziti analytickych metod (metody strojoveho uceni)
pouziva se vice metod

priklady metod
rozhodovaci stromy
asociacni pravidla
shlukova analyza
statistické metody

casto navrat zpét k pripraveé dat

I_abumlury
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" E=Nlyhodnoceni - Evaluation

zhodnoceni dosazenych vysledkl modelovani
zhodnoceni vysledkl z pohledu zadani

pouziti vizualizacnich technik

casto navrat zpét na zacatek celého procesu a stanoveni
novych cild (Uprava zadani)
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S pouziti - Deployment

Uprava ziskanych znalosti do srozumitelné formy pro
zadavatele

pripadné pomoc s implementaci vysledkll do praxe

laboratory
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" SRS Casové naroky procesu?

0 20 40 60

Formulace problému

Volba typu feSeni

] B Vyznam pro uspéch projektu (v %)
Posouzeni dat

Priprava dat

oo vy ol (v 3y Y remetcelhe
projektu (v %)
—

Modelovani F—l
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L Problémy realnych dat?

Data obsahuji Spatné tidaje zplsobené chybami
méricich pristrojl i lidské obsluhy (outliers)

Nevyplnéné udaje

Data jsou popsana pomoci prilis mnoha atributi -
neni zfejme, které z nich jsou pro feseni zvolené
ulohy relevantni. Uspéch modelovani zavisi na volbé
vhodné mnoziny atributt (PAC uceni)

Data maji formu slozitého relacniho schematu,
nikoliv jediné tabulky predpokladané atributovymi
metodami strojoveho uceni
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Analyza dat — Data

Understanding




* Weka Explorer

PFEF'V'I"IESS|CIassiFv Cluster || Associate | Select attributes || Yisualize

Analyza dat

B

[ Cpen file. .. ] [ Cpen URL... ] [ Cpen DE. .. ] [

Generate. .. ] [ Undo

=]

Save.., ]

Filker

Current relation

Selected attribute

Relation; iris Mame: petalwidth Type: Mumeric
Inskances: 150 Attributes: 5 Missing: 10 {7%:) Distinck: 22 Unique: 2 (1%
Attribukes Skatiskic Value
Minirnum 0.1
[ &l ] [ Mone ] ’ Invert: ] [ Pattern Maximum 2.5
Mean 1.267
M. Marne SkdDey 0.744
1 ]sepalength
ZEsepalwidth
3| Jpetallength

5[ Jclass

~ |[ Visualize All

Remove

2.5

Stakus
Ok

Log W x0
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Priprava dat pro

modelovani
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S P¥iprava dat - Data Preparation

transformace dat do jedné velké tabulky
cisteni dat
oprava chyb a odlehlych hodnot

prevod typu dat
nahrada chybéjicich hodnot

ziskavani odvozenych atributd
vzorkovani dat

selekce atributll — vybér relevantnich atributl
dekompozice x selekce

formatovani pro jednotlivé modelovaci techniky

, ; /’I_ahomlury
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“““ransformace dat do jedné tabulky

1:1
prakticky pouze doplnéni tabulky o nove atributy
1:N
vytvoreni agregovanych hodnot
soucet, min, max, prumér, regresni kfivka
majoritni hodnota, pocet ruznych hodnot, vyskyt konkrétni hodnoty
do této skupiny patfi Casové rady

M:N

nutna volba ulohy, zda chceme 1:N nebo 1:M

Propozicionalizace

laboratory
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Filtrovani
instanci

—>

Sepallength  Sepalwidth

5.1
4.9
4.7
/7.0
6.4
6.9
6.3
5.8

3.5
3.0
3.2
3.2
3.2
3.1
3.3
2.7

Filtrovani a uprava atributu

Petallength

1.4
1.4
1.3
4.7
4.7
4.9
6.0
5.1

Datova tabulka

Petalwidth

0.2
0.2
0.2
1.4
1.5
1.5
2.5
1.9

Praktické problémy data miningu

Class

Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-virginica
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UPRAVA ATRIBUTU

laboratory
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" —hyatributi - Weka

Nominal
2 hodnoty - muz/zena => binarni
vice hodnot - barva(Cervena, modra, zelena) => ordinalni
ve formatu arff pro Weku se zapisuiji jako {cervena, modra, zelena}

Numeric
cela Cisla
realna Cisla — jakou presnost Cisel?
daji se radit

String

Date

laboratory A
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Prevod typu dat

Datum
volba presnosti — roky, mésice, dny, hodin, ...
ChangeDateFormat

reprezentace realnym cCislem

Retézce — String
StringToNominal
StringToWordVector

laboratory A
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—— Pfevod typu dat

Nominalni hodnoty
nominalni -> binarni Makelndicator, NominalToBinary
vybeér nejfrekventovanéjSich hodnot
spojeni do vétSich pfirozenych celkll — mésta -> kraje
MergeTwoValues
SwapValues

Numerické hodnoty
diskretizace dat — volba intervalu

normalizace dat — volba intervalu

laboratory A
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— Diskretizace dat

Neinformované metody
ekvidistantni intervaly
ekvifrekvencni intervaly

Informované metody
vyuziti znalosti o prislusnosti objekt -> trida
strategie rozdélovani nebo spojovani intervalu

Weka

Discretize unsupervised i supervised

laboratory A
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" “DiSKretizace: Ekvidistantni intervaly

64 656869 70 7172 72 757580 81 83 85

/1)

20 | NS |

A

T

N

[64,67) [67,70) [70,73) [73,76) [76,79) [79,82) [82,85]
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" DiSKretizace: Ekvidistantni intervaly

Nevyhoda: metoda muze vytvaret shluky dat

Pocet

\ ] \ ==

0-—200,000) ....... [1,800,000 —
2,000,000]

Platy
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" “DTSRretizace: Ekvifrekvenéni intervaly

64 656869 70 7172 72 75 75 80 81 83 85

Pocet

[64. .....69] [70..72] [73 ..o .. ....81][83 .. 85]

L . o laboratory ),
Prakticke problémy data miningu Gerstry
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" EESKretizace: v zavislosti na tidé

pozadujeme minimalné 3 instance na interval
64 65 68 69 70|71 72 72 75 75|80 81 83 85

Yes No Yes Yes Yes |No No Yes Yes Yes |No Yes Yes NoO

64 85

laboratory
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" i
Normalizace dat
Prevod numerickych hodnot do intervalu <0,1>

Numerické atributy

V. —min V. q = Vi — AVg(Vi)

a = [
" maxv, —miny, nebo StDev(v;)

v;: aktualni hodnota atributu 7

Weka
Standardize (avg=0, stdev=1)
Center (avg=0)
Normalize (<0,1>, <A,B> A-B=scale, B=translation)

I_abomlory
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" T 0dvozené atributy

vypocet nového atributu ze stavajicich
BMI = vaha(kg) / vyska(m)?

rodné Cislo => vék a pohlavi
agregacni hodnoty

Weka
AddExpression
MathExpression
NumericTransform

laboratory
Praktické problémy data miningu Qrstnfp"



" Redukce poétu atribut

Analyza hlavnich komponent (PCA)
nove atributy nelze interpretovat
vyuziti pro vizualizaci dat — pouzijeme n nejlepsich komponent
PrincipalComponents

Selekce atributd
hledame takové atributy, které nejlépe prispéji ke klasifikaci

metoda filtru
spocCteme charakteristiku vyjadrujici vhodnost atributu
chi-kvadrat, entropie, informacni mira zavislosti
vychazi z kontingencni tabulky
nevyhoda: posuzujeme kazdy atribut samostatné — mnoziny atributu

metoda obalky — pouziti metod strojového uceni
sekce Select Attributes

I_abomlury
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UPRAVA INSTANCI

laboratory
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" EE=Nahrada chybéjicich hodnot

nedélat nic ?

nékterym algoritmim chybéjici hodnoty nevadi, napf. rozhodovaci
stromy

ignorovat celou instanci
idealni pro data s minimem chybéjicich hodnot
RemoveWithValues

nahrada hodnotou ,,nevim"
AddValues (nominal),

nahrada
nejcetnéjsi hodnotou
prumérem, medianem ReplaceMissingValues
nalezeni nejblizSiho souseda
vyuziti algoritmu pro modelovani

/’ I_abomlury A
Gerstney
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" Outliers

Vyrazné odlisné hodnoty atributu pro danou instanci

Outlier pro jeden atribut nemusi byt outlier i pro kombinaci atributd a
naopak!

NumericCleaner
InterquartileRange

laboratory A
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i — Vzorkovani dat

obrovsky pocet instanci - pro algoritmy pracujici v
davkovém rezimu nutnost
redukce pocCtu dat Resample, ReservoirSample

tvorba modell na zakladé podmnozin a jejich nasledna kombinace
voli se pfimo u volby modelu (Classify) napfiklad

rozdéleni dat na trénovaci a testovaci cast
voli se pfimo u volby modelu (Classify)

nevyvazena data napr trida A 95%, trida B 5%
kazdy objekt patfi do majoritni tfidy
ruzné ceny chybného rozhodnuti
vybér dat pro ruzné tfidy s rznou pravdépodobnosti

I_abomlury
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" Summary

Dobra priprava dat je klicem k
vytvoreni

platného a spolehlivého modelu
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