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Data pro DM a ML @

Vyznamné ,znat data™:

m typ dat — napf. typy atributl popisujicich objekty/zaznamy (kvalitativni,
kvantitativni), obecné a specidlni vlastnosti (¢asoprostornost, vztahy mezi objekty);
urCuje pouzité metody

m kvalita dat — napf. Sum, anomailie (outliers), chybéjici hodnoty, nekonzistence,
duplicity, vychyleni (bias), nereprezentativnost; zvyseni zvySuje kvalitu vysledki analyzy

m predzpracovani — napt. prevedeni spojitych atribut na diskrétni, snizeni poctu
atributd; pro zvyseni kvality nebo prizpiisobeni zvolené metodé analyzy

m vztahy (pfedem) — napt. podobnosti nebo vzdalenosti mezi objekty; analyza nad
vztahy mezi objekty misto pfimo nad objekty (napt. shlukovani)
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Data pro DM a ML @

Vyznamné ,znat data™:

m typ dat — napf. typy atributl popisujicich objekty/zaznamy (kvalitativni,
kvantitativni), obecné a specidlni vlastnosti (¢asoprostornost, vztahy mezi objekty);
urCuje pouzité metody

m kvalita dat — napf. Sum, anomailie (outliers), chybéjici hodnoty, nekonzistence,
duplicity, vychyleni (bias), nereprezentativnost; zvyseni zvySuje kvalitu vysledki analyzy

m predzpracovani — napt. prevedeni spojitych atribut na diskrétni, snizeni poctu
atributd; pro zvyseni kvality nebo prizpiisobeni zvolené metodé analyzy

m vztahy (pfedem) — napt. podobnosti nebo vzdalenosti mezi objekty; analyza nad
vztahy mezi objekty misto pfimo nad objekty (napt. shlukovani)

P¥. védét, ze néjaky atribut je jen identifikator objektd
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Data pro DM a ML @

dataset (data set) = kolekce (mnozina) objektii/zdznami (bodd, vektord, vzord,
udalosti, pfipadil, pozorovani apod.)

objekty popséany atributy (proménnymi, charakteristikami, vlastnostmi apod.) = vlastnost
charakterizujici objekt, s rliznou hodnotou pro rizné objekty, napf. tvar, nebo v Case, napr.

velikost
= objekt-atributova data — strukturovana, charakteristickd pro DM a ML

B reprezentace datasetu typicky tabulkou — objekty = ¥adky, atributy = sloupce, ale i
jinak (napt. grafem)
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Data pro DM a ML @

dataset (data set) = kolekce (mnozina) objektii/zdznami (bodd, vektord, vzord,
udalosti, pfipadd, pozorovani apod.)

objekty popsany atributy (proménnymi, charakteristikami, vlastnostmi apod.) = vlastnost
charakterizujici objekt, s rliznou hodnotou pro rizné objekty, napf. tvar, nebo v Case, napr.
velikost

= objekt-atributova data — strukturovana, charakteristickd pro DM a ML

B reprezentace datasetu typicky tabulkou — objekty = ¥adky, atributy = sloupce, ale i
jinak (napt. grafem)

atribut — Teorie méfeni (measurement theory):

mira (méfeni) = predpis (funkce) pFifazujici atributu symbolickou nebo ¢iselnou hodnotu,
napt. maly/stfedni/velky vs. islo

(proces) méreni = aplikace miry (funkéni hodnota), pfitazeni konkrétni hodnoty atributu
pro dany objekt, napf. zméreni velikosti
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Typ atributu @

m vlastnosti atributu nemusi byt stejné jako vlastnosti hodnot miry

— jaké vlastnosti atributu jsou reflektovany hodnotami miry (a obracené, jaké vlastnosti
hodnot, napf. riiznost nebo usporadani, jsou konzistentni s vlastnostmi atributu), napf.
ID vs. velikost a cislo

~ typ miry
= identifikace vlastnosti (operaci) hodnot korespondujicich s vlastnostmi atributu:
riznost, usporadani, s¢itani (a od¢itani), nasobeni (a déleni)
B vyznamny, pro ,zachazeni s atributem", napt. nepocitat primér ID, nebo vybér
metody analyzy

Asymetrické atributy
= ddlezité jen nenulové hodnoty = prezence
m Casto u datasetll vétSina hodnot pro objekty nulovych

B vyznamné pro napr. asociacni analyzu
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Typy atributi @

(S. S. Stevens, psycholog)
m kategorické (kvalitativni) ~ symboly
m nominalni: hodnoty jen riiznd jména, jen pro rozlideni objektl (riznost), napt. ID, tvar,
validni operace naprt. vybér, kontingence, korelace, transformace neménici vyznam bijektivni
m ordinalni: pro usporadani objektl, napt. poradi, zndmky, navic operace napfr. median,
korelace s usporadanim (rank), transformace zachovavajici poradi
m numerické (kvantitativni) ~ &isla
m intervalové: smysluplné rozdily mezi hodnotami (existuje jednotka), nap¥. datum, navic
operace napf. (aritmeticky) primér, smérodatnd odchylka, transformace linearni
m pomérové (ratio): smysluplné i podily hodnot, napf. pocet, délka, navic operace napr.
(geometricky) primér, procenta, transformace i nelinedrni

m diskrétni = konec¢né nebo spocetné mnoho hodnot, typicky symbolickych nebo
celoéiselnych, binarni = dvé hodnoty, typicky kategorické (ale i napf. pocet)

m spojité (continuous) = nespocetné mnoho hodnot, redlné-hodnotové (reprezentované
s plovouci ¥adovou ¢arkou s omezenou presnosti), typicky numerické
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Typy dataseti @
Charakteristiky majici vliv na DM a ML:

m dimenze = pocet atributl — mnoho — curse of dimensionality — predzpracovani
redukce

m fidkost (sparsity) = relativni mnozstvi nulovych hodnot (asymetrickych) atributd —
Casto vysoka

m rozliSeni — vlastnosti dat riizné pro riizné ,,irovné pohledu®, napr. rozdily hodnot dle
jejich presnosti, ,viditelnost™ vzor(i nebo Sumu, typicky u casoprostorovych dat

Zaznamova data

= vSechny objekty popsany stejnou pevnou mnozinou atributi
m zadné (explicitni) vztahy mezi objekty nebo atributy

m reprezentace tabulkou, ulozeni flat file nebo relacni databéze

m typickd pro DM a ML
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Typy dataseti @

Zaznamova data

m transakéni = kolekce transakei (objekty) jako mnozin polozek (items, atributy) ~
»nakupni kosiky" produkti. .. market basket data, polozky — asymetrické atributy, i
nebinarni (pocet, cena)

m maticova — ¢iselné atributy, objekty ~ body (vektory) vicerozmérného prostoru,

rozmér ~ atribut, — n x m matice pro n objektd (fadky) a m atributd (sloupce) —
maticové operace

m fidka (sparse) — asymetrické atributy stejného typu, napf. také transakénf,
document-term (dokumenty = objekty, termy/slova v nich = atributy, podet vyskytl =
hodnota, na poradi slov nezalezi)

Grafova data

m graf pro vztahy mezi objekty — objekty = uzly, vztahy = hrany a vlastnosti hran
(orientace, vaha apod.), napt. hypertextové dokumenty s odkazy

m objekt = graf = strukturované objekty — maji ,podobjekty“ se vztahy — subgraph
mining, napf. chemické slou¢eniny
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Typy dataseti @

Usporadana data
= usporadané atributy, napf. v Case nebo prostoru
m sekvencni = sekvence (hodnot) atribut, napf. genomicka (geny jako sekvence
nukleotid() — typicky predikce podobnosti genli z podobnosti sekvenci
m temporalni (Casova, sequential) — ¢as pro objekt nebo hodnotu atributu, rozsiteni
zadznamovych dat, napr. transakéni' s ¢asem celych transakci nebo zafazeni polozek do
transakce, €asova autokorelace = podobné hodnoty atributi blizké v Case
m Casovych Fad — objekt = Casova fada, napfr. méreni v Case
m prostorova — prostorové informace k hodnoté atributu, napf. méfeni/modelovan{
pomoci miizky, meteorologicka, prostorova autokorelace = podobné hodnoty
atributd blizké v prostoru
Ne objekt-atributova data:
— extrakce atributli a vytvoreni objekt-atributovych
m napt. spole¢né Casti prvki dat = objektil jako (asymetrické) binarni atributy
m problém postihnout vSechny informace v datech, napf. vztahy mezi objekty nebo
atributy navzajem: napf. ¢asové fady pro body (= objekty) v prostoru
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Kvalita dat @

m analyzovand data Casto sbirand za jinym Géelem (nebo ,do budoucna®) = nemoznost
~reseni kvality u zdroje", prevence problémi
— dosazeni pozadované (rovné u dat i vysledki analyzy:
m detekce a oprava problém( = data cleaning
m metody s toleranci problém{
Problémy pfi sbéru/méfeni dat
m zpisobené lidskymi chybami, omezenimi sbérného/meéficiho zafizeni, vlivy okoli,
systematickymi chybami apod.
— chyby zpisobu méreni: Sum, artefakty, bias, nedostatecnd presnost hodnot aj.

— chyby sbéru/procesu méfeni: anomalie (outliers), chybéjici a nekonzistentni hodnoty,
duplicitni objekty aj.
m systematické i ndhodné

7

m déle obecné, pro (bézné) specifické, napf. Casté preklepy, specifické metody detekce a
opravy
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Kvalita dat @

Sum a artefakty

= nahodné (Sum) nebo systematické (artefakty) chybné hodnoty nebo pridané objekty,
napf. kvili vadé méridla

m Casto pro maticova, Casoprostorova data — metody redukce Sumu ve zpracovani
signalu, obrazu apod.

m obecné obtizné odstranit (co je ,Sum" a co neni?) — metody s odolnosti viici Sumu

PYesnost (precision) a bias

m pro informovani o nebo stanoveni kvality méfeni (dat) a vysledka

m piesnost (precision) = blizkost opakovanych méfeni (stejné veli¢iny), méfena obvykle
smérodatnou odchylkou, pouziti pouze platnych Eislic (significant digits) — pro
vyjadreni hodnot jen tolik Cislic, kolik odpovida presnosti, napf. méreni pravitkem s
milimetry jen na milimetry, s pfesnosti £0,5 mm

m bias = systematickd odchylka méreni od skute¢né hodnoty, obvykle rozdil mezi
primérem a hodnotou

m presnost (accuracy) = blizkost opakovanych méreni skute¢né hodnoté, obecnéjsi ~
stupen chyby méfeni, zavisi na precision a bias
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Kvalita dat @

Anomalie (Outliers)
= vlastnostmi odliSné objekty od vétSiny ostatnich nebo netypické hodnoty atributu,
mnoho definic, typicky ,extrémni*

m mohou byt legitimni (a hledané) — rozdil oproti Sumu nebo artefaktim

Chybéjici hodnoty (nebo i celé objekty)

m neziskané, atribut pro néjaky objekt (podminéné) neplatny apod.

— vyrazeni objektd nebo atributli — ne mnoho, i neliplné popsané objekty mohou byt
uzite¢né nebo atributy vyznamné

— odhad — nap¥. nejastéjsi (kategorickd) hodnota, priimér, interpolace z ostatnich
(,sousednich/nejblizsich” numerickych) hodnot/objektd, hodnota z
,nejblizétho/nejpodobnéjsiho” objektu aj.

— ignorovani — adaptace metod, vynechani pfi pouzivani atributu (nap¥. vypocet
podobnosti objektl), mize vést k jen pFibliznym nebo i jinym vysledkim

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, tdnor 2021


http://www.inf.upol.cz

Kvalita dat @

Nekonzistentni hodnoty

m vzhledem k vyznamu atributu nebo explicitnim vztahlim mezi atributy
m Casto preklepy a zjevné chyby, snadno zjistitelné a opravitelné

m pro opravu potfeba dodate¢nd nebo externi informace

Duplicitni objekty

= reprezentujici stejny ,skutecny” — potfeba znat, i s prip. riiznymi hodnotami nékterych
atributl (= nekonzistence) — deduplikace

I ne ,podobné" objekty reprezentujici riizné ,skute¢né”
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Kvalita dat @

Problémy pti pouziti dat
= vhodna pro zamyslené pouziti?
m aktudlnost — uzite¢nost dat i vysledki analyzy jen po omezenou dobu

m relevance — pottebné informace?, jinak nizka vypovidajici hodnota vysledkd, problém
biasu vzorkovani (sampling bias) = data (vzorek) neobsahuji dostatek riznych
objektd podle jejich zastoupeni ve skute¢nosti = chybné (zavadéjici) vysledky analyzy

m znalost (dokumentace) — napf. o typech atributd, pfesnosti hodnot, chybéjicich

hodnotach (jejich specifikace), provazanych atributech — redundantni, vybér jen
nékterych, plvodu dat atd.
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Pfredzpracovani dat (data preprocessing) @

— vybér objektil a/nebo atributli nebo vytvoreni/zména atributl pro zlepSeni analyzy
(Cas, kvalita)

Agregace
= kombinace vice objektd do jednoho

m jak zkombinovat hodnoty atributi? — napf. soulet, primér (kvantitativni), vybér
nejcastéjsi, sjednoceni (kvalitativni)

m efektivné zruseni atribut nebo redukce hodnot atributu, napt. dnii na mésice

m mensi data = mozné narocnéjsi metody, ,,pohled z vyssi Grovné", agregované
,stabilnéjsi" — mensi variabilita (rozptyl), ale mozn3 ztrata detaild
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Vzorkovani (Sampling) @

= vybér objektl; pro prvotni prizkum (statistika) i finalni analyzu (schadnéjsi,
naro¢néjsim algoritmem)

~ celé data, jestlize je reprezentativni = maximalné stejné vlastnosti (zajmu) jako celd
data, napf. primér hodnot atributd

— nahodné — stejna pravdépodobnost vybéru kazdého objektu
m bez ponechani — v populaci k vybéru, pravdépodobnost vybéru roste
m s ponechanim — objekt miize byt vybran vicekrat
m nezohlednéni (rdznych) Cetnosti vyskytu objektd riiznych typd — méné Cetnych méné

vybranych

— stratifikované — vybrany stejny poclet objektl z kazdé dané skupiny (typu) objektd

nebo relativni k velikosti skupiny

P s
[

I velikost vzorku — vétsi (pravdépodobné) reprezentativnéjsi, mensi mozna ztréta

informace — dostatecna pravdépodobnost vybéru

— adaptivni/progresivni — zvySujici se velikost vzorku dokud ne dostate¢na, napf. dokud
se zvysSuje kvalita vysledkd, napt. presnost modelu
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Redukce dimenzionality @

m pro metody lepsi mensi pocet atributl (dimenze dat): eliminace redundantnich nebo
irelevantnich, redukce Sumu, srozumitelnéjsi model, snadnéjsi vizualizace (dat i
vysledki, ¢asto po dvojicich nebo trojicich atributil), vypoletni naroky, ...

m curse of dimensionality = (zna¢né) naro¢néjsi analyza pfi zvysujici se dimenzi dat =
data Fidsi, relativné malo objektl pro tvorbu modelu (napt. klasifikace), méné
vyznamné hustota a vzdélenost mezi objekty (napf. shlukovani)

1

vybér atributll z plivodnich = feature selection

1

vytvoreni novych atributl z pdvodnich = feature creation

1

linedrni algebra: projekce dat z vysokodimenzionalniho prostoru do
ménédimenzionalniho, typicky pro spojité atributy, analyza hlavnich komponent
(principal component analysis, PCA) (nové atributy = hlavni komponenty =
navzajem ortogonalni linedrni kombinace plivodnich zachycujici maximum variace dat)
a singular value decomposition (SVD), faktorova analyza (plvodni atributy =
linedrni kombinace novych ,skrytych"), locally linear embedding (LLE),
multidimensional scaling (MDS) aj.

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, tdnor 2021 16 / 30


http://www.inf.upol.cz

Prevod typl atribut( @

m nékteré metody vyzaduji kategorické atributy, napf. klasifikace, nebo (asymetrické)
binarni atributy, napt. asociacni analyza
— diskretizace = prevod spojitého atributu na diskrétni (kategoricky)
— binarizace = prevod spojitého nebo diskrétniho atributu na binarni atributy
m také snizeni poctu hodnot kategorického atributu — diskretizace (ordinalnf), slouceni
vice hodnot do jedné (nominalni) — na zakladé napf. vztahd mezi hodnotami
m vliv na vysledky metody, idealné dle metody

Binarizace

jednoznacné prifazeni ¢isla z intervalu [0, m — 1] kazdé z m hodnot kategorického
atributu, se zachovanim poradi u ordinalniho atributu

reprezentace Cisel ve dvojkové soustavé s [logy(m)] ciframi a novy binarni atribut pro
kazdou cifru

I' nechténé vztahy mezi binarnimi atributy — plivodni hodnoty reprezentované vice

(korelovanymi) atributy, ne asymetrické

— novy (asymetricky) binarni atribut pro kazdou hodnotu kategorického atributu (véetné
dvouhodnotového)
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Diskretizace atributt @

rozdéleni (rozklad) hodnot spojitého atributu, po jejich setfizeni, do n (disjunktnich)
intervall specifikovanim n — 1 délicich bodd

zobrazeni (hodnot) intervalu na (stejnou) hodnotu nového kategorického atributu

7 kolik intervalti/délicich bodd a jakych hodnot x1, ..., 2,1

m {(zo,x1], (x1,22],..., (Xn_1,2n)}, T,z pFip. £00, nebo
Tp<r<1 <T<To...Tp 1 <x< Ty

1

zadany pocet stejné velkych intervald — ovlivnéni anomaliemi (outliers)

1

zadany pocet intervalii s maximalné stejnym poc¢tem hodnot pro (dané) objekty

1

intervaly blizkych hodnot ~~ shlukovaci metoda, napf. K-means; vizualné, doménové
specificky aj.

~ unsupervised diskretizace
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Supervised diskretizace atributi @

= vyuziti hodnot cilového atributu = tfid klasifikace (class labels)

m cil: maximalni jedine¢nost hodnoty cilového atributu (class label) pro objekty s
hodnotou (diskretizovaného atributu) v intervalu (= ,class label v intervalu®) =
,Cistota” (purity) intervalu ~~ jak méfit?, minimalné velké intervaly

— interval = kazda hodnota a opakované slucovani ,podobnych” sousednich — jak
podobnych (na zéakladé class labels)?

m impurity i-tého intervalu = entropie: ¢; = Z§:1 pijlogs pij, k pocet riiznych class
labels, p;; = m;j/m; podil class label j v intervalu 4, m;; pocet vyskytii class label j v
intervalu ¢, m; pocet vSech class labels v intervalu ¢

m entropie rozdéleni (rozkladu): e = Y"1 | wje;, n polet intervall, w; = m;/m podil
class labels v intervalu 7, m pocet vsech class labels

— interval = vSechny setfizené hodnoty a opakované bisekce intervalu s nejvyssi entropii
tak, aby rozdéleni mélo nejmensi entropii, dokud ne zadany pocet intervalii nebo
dostatecné nizkad nebo jiz neklesajici entropie — potreba testovat jako délici bod
(libovolny) bod mezi kazdymi dvéma sousednimi hodnotami intervalu pro objekty s
riiznymi class labels
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Upravy hodnot atributii @

~ transformace proménnych (variable transformation)
= stejna Uprava vSech hodnot atributu = pro vSechny objekty

Jednoduché funkce
m pro Ciselné atributy napt. logz, /z, 1/x aj.
I' zména rozsahu hodnot, jejich pravdépodobnostniho rozlozeni, napf. na normalni,
usporadani (1), nedefinovani funkce pro nékteré hodnoty aj.

Normalizace/standardizace

= zajisténi néjaké vlastnosti (¢iselnych) hodnot

® napf. béznd ,normalizace” (z — min(x))/(max(z) — min(z)) pro min(x) = 0,
max(z) = 1, (statistickd) standardizace (x — Z)/sz, T primér hodnot z, s,
smérodatna odchylka hodnot x proZ =0a s, =1

m potfebné pro ,férové" porovnavani nebo kombinaci atributli, napf. s rliznymi rozsahy
hodnot (,skalami*), nebo , korektni* porovnani objektl na zakladé atributd, napt.
podobnost/vzdalenost objekt
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Podobnost a nepodobnost objekti @

m pouzivané v mnoha metodach (shlukovani, klasifikace metodou nejblizsiho souseda,
detekce anomalii aj.) — prevod dat do prostoru (ne)podobnosti a analyza v ném

m podobnost s objektd ~ (numerickd) mira stupné stejnosti objektd, typicky mezi 0
(zadna) a 1 (plna)

m nepodobnost d objektl ~ (numerickd) mira stupné riznosti objektd, ¢asto ~
vzdalenost — specialni pfipad, bézné od 0 (z4dnd) do oo

~- blizkost (proximity) p

Transformace

m blizkost (podobnost) — [0, 1]: pro podil, typicky p’ = (p — min(p))/(max(p) — min(p))
pro kone¢né max(p) — min(p), pro p € [0, 00] napt. p’ = p/(p + 1) — jiné (nelinearn)
vztahy mezi hodnotami, moZné ztrata informace nebo jiny vyznam

m podobnost <— nepodobnost: typicky d =1 — s pro s,d € [0, 1], jinak napf.
s=1/(d+1),s=e"%s5s=1—(d— min(d))/(max(d) — min(d)), obecn& jakakoliv
monoténni klesajici funkce
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Blizkost objekti v

kombinace blizkosti hodnot atributii objekti
m méla by respektovat typy atributii, mize byt potfeba normalizace/standardizace

Atributy:
m nomindlni: jen riznost hodnot = s = 1 pro stejné hodnoty, jinak s = 0, d opacné

m ordindlni: poradi hodnot, blizsi ~ podobnéjsi = jednoznac¢né zobrazeni hodnot na Cisla
se zachovanim pofadi a d = rozdil odpovidajicich &isel / rozsah &isel — jaka &isla (a
rozdily mezi nimi odpovidajici rozdilim mezi hodnotami)?

m intervalové a pomérové: d = (absolutni) rozdil hodnot

m atributy stejného typu — nepodobnosti (vzdélenosti) a podobnosti objektd déle

m atributy rdzného typu — blizkosti hodnot atributi jednotlivé (nebo po skupinach
stejného typu) a kombinace, typicky primér — s vyjimkou asymerickych atributi s
nulovymi hodnotami pro objekty a atributi s chybéjici hodnotou pro objekt

m rlizné vahy atributd
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Nepodobnosti (vzdalenosti) objekt W

m pro objekty ...vektory x = (z1,...,%n) hodnot m (&iselnych) atributd
m euklidovska vzdalenost:

m Minkowského vzdalenost:

m 1/r
(Z |z — ka)
k=1

m r = 1: city block (Manhattan, taxicab, L; norm), maximélni, pro binarni atributy
Hammingova vzdalenost = pocet atributil (bitd) s rozdilnymi hodnotami pro objekty

m r = 2: euklidovskd (L2 norm)

m = oo: supremum (Lypz, Loo norm), = lim, ..., minimalni

m atributy s rGznymi rozsahy hodnot (,$kalami*) — (statistickd) standardizace
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Nepodobnosti (vzdalenosti) objekt W

m Mahalanobisova vzdalenost: pro atributy s riiznymi rozsahy (rozptyly) hodnot a
korelacemi mezi sebou

V=38 (x~y)
S~ inverzni kovariantni matice dat (matice kovarianci mezi kazdymi dvéma atributy)

m pro spojité atributy, napf. (hustd) ¢&iselnad data
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Miry (ne)podobnosti @

Metrika

pozitivita: d(x,y) > 0 Vx,y, d(x,y) =0 x =y

symetrie: d(x,y) = d(y,x) Vx,y

trojahelnikova nerovnost: d(x,z) < d(x,y) + d(y,z) Vx,y,z
~ vzdalenost, napf. Minkowského, Mahalanobisova

m ne metrika napf. velikost (pocet prvki) rozdilu mnozin: d(A, B) = |A\ B| — metrika?

Podobnost (typicky)

s(x,y) € 10,1] Vx,y, s(x,y) =1 x=y

symetrie: s(x,y) = s(y,x) Vx,y

nékteré lze prevést na metriky, napr. Jaccard koeficient, kosinovou

ne symetrickd napf. podil po¢tu binarnich atributi s hodnotou 1 pro jednotlivé objekty
— symetricka?
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Podobnosti objekt(i W

Podobnostni koeficienty

= podobnosti pro binarni atributy, € [0, 1]

m f;, = pocet atributii s hodnotou x pro x a y pro y, zy € {00,01, 10,11}
m simple matching koeficient:

foo + f11
Joo + for + fio + fuu

m Jaccard koeficient: pro asymetrické binarni atributy, napf. (¥idka) transakéni data

fi
for + fio + fi1
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Podobnosti objekt(i

Pro (asymetrické) Ciselné atributy, napf. (fidka) document-term data, € [0, 1]:

m kosinova podobnost: kosinus Ghlu mezi (vektory) x a 'y

m
COS(X,y) _ | Xy _ Zk:l TrYk o X y

IV~ o, a2/ I Ty

m rozsifeny Jaccard (Tanimoto) koeficient:

Xy
x|+ lyl? —x-y
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Korelace objektli W

= mira linedrni zavislosti mezi hodnotami atributd objektd (zy = ayx + b), € [—1, 1]
m podobné i korelace mezi hodnotami atributd (napfi¢ objekty)
m Pearsoniiv korelacni koeficient:

corr(x,y) = Sxy.

SxSy

Sxy kovariance mezi x a 'y, sx smérodatna odchylka hodnot x
= kosinova podobnost pfi X =y =0

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1

Olomouc, tinor 2021 28 /30


http://www.inf.upol.cz

Zkoumani dat (data exploration) [SAMOSTUDIUM] @

= predbézny priizkum dat pro prvotni charakteristiky = pro vybér metod predzpracovani
a analyzy

m mize ,jiz néco odhalit", napf. vzory po vizualizaci

m pouZiti pro porozuméni a interpretaci vysledk( analyzy, zejména vizualizace

— souhrnné statistiky: Cetnosti, percentily, primér a median, rozptyl a smérodatna
odchylka, kovariance a korelace aj.

vizualizace: histogram, grafy, diagramy, matice atd.

1

On-Line Analytical Processing (OLAP) — data jako vicedimenzionalni pole hodnot,
souhrnné tabulky, agregace dat (pfes dimenze nebo hodnoty)

1

~ Cast explorativni analyzy dat (Tukey, statistik, 1970s)

Jan Outrata (Univerzita Palackého v Olomouci) Machine learning a data mining 1 Olomouc, tdnor 2021 29 / 30


http://www.inf.upol.cz

Souhrnné statistiky W
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