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Uvod
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Uvod @

m nardstajici objem generovanych a sbiranych dat (vyzkum, senzory, obchod, osobnf;
Zettabyte Era) — jednoduchost sbéru a ulozeni ~~ jakakoliv, kdekoliv, kdykoliv, ¢asto
jen s virou uzite¢nosti

m omezeni lidi a tradi¢nich (statistickych) metod analyzy a vyuZivani dat: velikost a
komplexnost dat (,,surovost“, novy typ), potfeba jiné zpracovani (vystup)

— data mining — extrakce ,informace, znalosti" z dat (novych typd, novym zpidsobem),
tradi¢ni zakladem (motivace stejné), potfeba porozuméni datim a oblasti

— machine learning — vyuziti ,informace, znalosti* z dat pro zlepseni néjaké Cinnosti,
potfeba schopnosti adaptace a generalizace na data a z dat

m metody Casto tézko zafaditelné — jen extrakce ,informace, znalosti” nebo uz i jeji
vyuziti k néCemu?? ~~ splyvan{
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Uvod @

m aplikace (a také motivace/dtvody vzniku):

m vyzkum (a pramysl): sbér dat o lidech a pro nové objevy a potteby, napf. o pacientech
(testy), genech a proteinech (sekvenovani genomu, exprese), klimatu (senzory sateliti),
vesmiru (teleskopy), materidlech (vysledky pokusil), systémech a strojich (monitoring,
asistence) — velikost dat, novy typ (¢asoprostornost), Sumovost apod.

m obchod: info o ndkupech a zdkaznicich (z prodejen, e-shopl, supportu aj., profilace),
typicky pro vylepSovani a cileni nabidky (personalizace, doporucovani, predikce), cenové
politiky (konkurence), optimalizaci zésob a distribuce zbozi, detekce podvodii (sluzby)

m IT: komunikadni data (sitovy provoz, management, obchod), multimedia — velikost, stream,
zpracovani, rozpoznavani (obraz, zvuk)

I otazky naruseni soukromi (obchod, zdravotnictvi) — privacy-preserving data mining

m konference na data mining: IEEE ICDM, ACM SIGKDD, SDM, PKDD, PAKDD

m konference na machine learning: ICML, AAAI
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Data mining (DM, ,dolovani dat") W

= proces extrakce novych a uzite€nych (jinak skrytych) informaci z (rozsahlych)
dat

m ne ziskavani (partikularnich) informaci, napf. databdzovy nebo vyhledavaci dotaz =
information retrieval — datové struktury (indexy), vyhledavaci algoritmy, DM vylep$uji

m soulast celého procesu ziskavani (objevovani) znalosti z dat, ,transformace” dat na
informace = knowledge discovery in databases (KDD) (vice napf. Fayyad):

data preprocessing — sbér a predzpracovani vstupnich dat, napt. ziskavani z vice zdroja,
formatovani, ¢isténi (od Sumu), vybér a dpravy atributii (feature selection, dimensionality
reduction, normalization) a zdznamu aj., ¢asové naro¢né

data mining — vybrana metoda se zvolenymi parametry

postprocessing — lprava vystupni informace pro vyuziti (napf. v systémech pro
rozhodovéni, v metodadch machine learning), napf. filtrace validni a uZite¢né (statisticky,
testovani hypotéz), vizualizace, interpretace

B opakovani — s jinou metodou nebo parametry
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Machine learning (ML, strojové ucenf) @

= proces adaptace na a generalizace z dat o (obecné) ,innosti“ pro jeji
spravnéjsi ,,vykonavani“, na zakladé informaci z dat, napt. ,nauceni se" krokd k
vitézstvi ve hie na zakladé priibéhi her, ale tfeba i jen ,vytvoreni* predikce hodnoty
néjaké veli¢iny na zakladé hodnot jinych velicin
m Clovék se uci ze zkusenosti: zapamatovani, adaptace na a generalizace z ni pro
spravnéjsi rozhodovani — modelovani informacemi z dat a procesu uceni metodou ML
m Casti/faze:
data preprocessing — stejné jako u KDD
feature selection — vybér jen nékterych ,proménnych* (atributii dat), nékdy sloucené se
sbérem a predzpracovanim dat (napf. data rozsahla, tézko k ziskani vsech, chybovost pfi
ziskavani apod.)
vybér metody ML a volba parametrii — experimentovani
B training = proces uéeni — aplikace metody ML na pfipadnd tzv. trénovaci data (training
set) pro nauleni se modelu dat, mize byt vypocetné narolnéjsi (probihd maélo Casto) nez
nasledné pouziti modelu na dalsi data
evaluation — testovani a vyhodnoceni ,spravnosti” nau¢eného modelu na tzv. testovacich
datech (testing/validation set), pred jeho pouzitim na dalsi data, ¢asto porovnanim s
informacemi od expert v oblasti
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Machine learning (ML, strojové ucenf) W

m Cast oblasti/zaklad umélé inteligence (artificial intelligence, Al) — ,inteligentni
chovani* na zakladé zjisténych informaci a (strojového) uleni, ale také uvazovani a
usuzovani (reasoning, logical deduction) aj. — symbolické zpracovani dat a informaci
(DM a ML = subsymbolic)
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DM a ML ﬁy

Divody pro DM a ML:

m Skalovatelnost metod — pro rozsahl4 data (mnoho zdznami) — vyhledavaci problémy
a strategie, efektivni datové struktury, paralelni a distribuované algoritmy

m dimenze dat = mnoho atributi (¢lovék ~ tfi dimenze?), navic ¢asoprostorovych —
vypocetni slozitost algoritmi nariistd — metody redukce dimenzionality (projekce,
maze skryt informaci)

m komplexnost dat — heterogenni (symbolické i &iselné) atributy, semi-strukturované
zdznamy (text, asové aj.) — vztahy (napf. Casoprostorové korelace, souvislosti,
hierarchické)

m vice zdroji dat — problémy komunikace pfi vypoctu, konsolidace vysledkd,
bezpecnosti aj. — distribuované algoritmy

m netradi¢ni analyza — automatizace procesu generovani a testovani hypotéz, jiny typ
vystupu (interpretace)
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DM a ML ﬁy

Vznik z a vyuziti metod:

m statistiky/matematiky (DM): vzory (sampling, pattern recognition), odhady
(estimation), testovani hypotéz (vice k DM vs. statistika napf. Hand)

m biologie (ML): modelovani/simulace procesu uceni (adaptace, generalizace) a
biologickych procest (neuronové sité, evolu¢ni algoritmy)

m informatiky: algoritmizace, optimalizace, slozitosti vypocti, evolucnich vypoctd, teorie
informace, vizualizace, information retrieval, ...

m IT: databdzovych a informacnich systémd, paralelnich a distribuovanych systémii
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DM a ML ﬁy

Ulohy (typicky):

m prediktivni (ML) = predikce hodnoty ur¢itého atributu (cilovy (target), zavisla
proménna) na zakladé hodnot jinych atributl (explanatory, nezavisla proménna)

m deskriptivni (DM) = explorativni extrakce vzorl/informace (korelace, trendy, shluky,
anomalie) popisujicich vztahy v datech

Typy ML:

m supervised learning (uleni s ucitelem, z ptiklad) = naudeni se spravnych akei (v
ramci innosti) na zakladé znamych spravnych akci pro néjaka, trénovaci data (o
akcich /&innosti), nejbéznéjsi

m unsupervised learning (uceni bez ucitele) = nauceni se vzori (spravnych) akci
vyhledadnim v datech a kategorizaci vzori, pro data nezndmé spravné akce

m reinforcement learning (zpétnovazebni uceni, s kritikou) = nauceni se spravnych akci
prohledavanim a zkouSenim moznosti na zdkladé dat a sdéleni o (mife) ne/spravnosti
akce, ne pfimo spravné akce

m evolutionary learning (evoluéni ueni) = naudeni se spravnéjsi akce modelovanim
biologické evoluce (adaptace pro preziti) v prostfedi daném daty
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Ulohy DM a ML ﬁy

Prediktivni modelovani (ML)

= tvorba/nauéeni modelu dat/cilového atributu (zavislé proméné) jako funkce jinych
atributli (nezavislych proménnych) — Casto ve formé pravidel ,jestlize hodnoty, pak
hodnota*

m klasifikace — pro diskrétni cilovy atribut, napf. bude-nebude prset, zakaznik
koupi-nekoupi, pacient ma-nema nemoc, ...

m regrese — pro spojity cilovy atribut, napf. predpovéd pocasi (teploty), pravdépodobnost
zemétreseni, . ..

— minimalizace chyby mezi modelem predikovanou a skute¢nou hodnotou cilového
atributu
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Ulohy DM a ML ﬁy

Prediktivni modelovani / klasifikace (ML)

nazev hymenofor | prsten | pochva || jedovata
h¥ib borovy rourky ne ne ne
kozak rourky ne ne ne
klouzek rourky ano ne ne
¢irtvka lupeny ne ne ne
bedla lupeny ano ne ne
Zampidn lupeny ano ne ne
muchomiirka zelené lupeny ano ano ano
muchomiirka Cervena lupeny ano ne ano
zavojenka lupeny ne ne ano
h¥ib satan rourky ne ne ano

cast modelu dat?:
jestlize hymenofor = rourky a prsten = ano, pak jednovatd = ne
jestlize hymenofor = lupeny a pochva = ano, pak jedovatd = ano
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Ulohy DM a ML ﬁy

Asociacni analyza (DM)

= extrakce vzorl (,zajimavych" vztah(, asociaci, skrytych v datech) popisujicich
souvisejici (asociované) atributy — typicky ve formé implikaci mezi atributy (items)
nebo jejich podmnozin (itemsets)

B napr. geny se souvisejici funkci, webové stranky pristupované spolecné, spolu se
vyskytujici lidé, . ..

— efektivné jen nejzajimavéjsi (Casto se v datech vyskytujici) vzory, kvili (exponencialni)
velikosti prohledavaného prostoru vzori
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Ulohy DM a ML ﬁy

Asociacni analyza (DM)

tID || obsah kosiku

chleba, maslo, mléko

mléko, kéava, kufe, ovoce, susenky
maslo, vejce, ovoce, zelenina
chleba, ryba, ovoce, zelenina
chleba, vejce, kute, ovoce

maslo, mléko, kava, susenky

SOl W N

vzory?:
{kédva} — {mléko, susenky}
{zelenina} — {ovoce}
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Ulohy DM a ML ﬁy

Shlukovani (shlukova analyza) (DM)

m nalezeni skupin (shlukd) zaznam@ navzajem podobnéjSich v ramci shluku nez mimo négj
(v jinych shlucich)

m napr. podobné objekty, pribuzné oblasti, ...

— na zakladé (definované) podobnosti nad zaznamy
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Ulohy DM a ML ﬁy

Shlukovani (shlukova analyza) (DM)
m nalezeni skupin (shlukd) zadznam@ navzajem podobnéjSich v ramci shluku nez mimo négj
(v jinych shlucich)
m napr. podobné objekty, pribuzné oblasti, ...
— na zakladé (definované) podobnosti nad zaznamy

¢lanek || klicova slova

skola, rodice, ekonomika, kvalita, prestiz, hodnoceni, technologie, vzdélani
skola, rodice, kvalita, individualita, hra, hodnoceni, vzdélani

metodika, skola, hodnoceni, inovace, program, technologie, vzdélani
emoce, strach, vék, terapie, rodina, porucha

vék, vyvoj, emoce, porucha, vztahy

produktivita, bezpecnost, vzdélani, emoce, vysledky, vztahy

SOl EWwWw N

shluky?:
{1,2,3}, {4,5,6}
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Ulohy DM a ML ﬁy

Detekce anomalii (DM)

m identifikace zdznamd, tzv. anomalii (outliers), vyrazné odlisnych od ostatnich —
problém s faleSnym oznacenim béznych zadznami

m napf. detekce podvodd, (sitovych) incidentd, neobvyklych vzori, ...

— tvorba ,,profild* (vzort) béznych zdznamii a porovnani zaznami s nimi
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Ulohy DM a ML ﬁy

Detekce anomalii (DM)

m identifikace zdznamd, tzv. anomalii (outliers), vyrazné odlisnych od ostatnich —
problém s faleSnym oznacenim béznych zadznami

m napf. detekce podvodd, (sitovych) incidentd, neobvyklych vzori, ...

— tvorba ,,profild* (vzort) béznych zdznamii a porovnani zaznami s nimi

odchozi platby z G¢tu (po mésicich):
650, 730, 50, 580, 6800, 880
490, 920, 660, 6800, 390
570, 410, 50000, 770, 6800, 840

anomalie (outliers)?:
50, 50000
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