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Non-trivial process of identifying valid, novel, potentially useful and ultimately
understandable patterns from data (Fayyad a kol., 1996)
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Dolovani dat:

— Prezenc¢ni forma: 13 prednasek a 12 seminarii,

— Kombinovana forma: 3 prednasky

 zakoncena zkousSkou




Stru¢na anotace predmétu

SLEZSKA

Proces dolovani dat
Dolovéani dat, tilohy dolovani dat, metodiky pro dolovani dat

Statistika v kontextu dolovani dat
Kontingenc¢ni tabulky, regresni analyza, diskriminacni analyza,
shlukova analyza

Strojové uceni

Zakladni pojmy, principy strojového uceni, typy strojového
uceni, formy strojového uceni, trénovaci data atributy, chybova
funkce

Metody dolovani dat

Rozhodovaci stromy, Rozhodovaci pravidla, Neuronové sité,
Genetické algoritmy, bayesovské metody, metody zalozené na
analogii

Evaluace modeli

kritéria, deskriptivni Glohy, klasifika¢ni Glohy, vizualizace
modelt, vizualizace klasifikaci, porovnavani modeld, volba
nejvhodnéjsiho algoritmu, kombinovani modelt

Piedzpracovani dat

Ptiprava dat, strukturovana data, vice vzajemné propojenych
tabulek, odvozené atributy, pfili§ mnoho objekti, ptilis mnoho
atributli, numerické atributy, kategoridlni atributy, chybé&jici
hodnoty
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Top Data Science, Machine Learning
Share of

Methods used in 2018/19 - KDnuggets Poll e

0% 20% 40% 60%

Regression

Decision Trees / Rules

Clustering

Visualization

Random Forests

Statistics - Descriptive

K-Nearest Neighbours

Time Series

Ensemble Methods

TextMining

PCA

Boosting

Neural Networks - Deep Learning

Gradient Boosted Machines

Anomah;_-" Deviation Detection
Meural Metworks - Convolutional..

Support Vector Machine (SVM)
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* dochazka na seminarie min. 60% (10 % hodnoceni),

e zpracovani seminarni prace (30% hodnoceni),

— Analyza vybranych dat dle metodiky CRISP-DM pomoci metod dolovani dat (alespon 5 metod
celkové, z nichz alespon 2 statistické a alespon 3 ze strojového uceni) — odevzdani pres
odevzdavarnu v IS SU do 20.12.2023 23:55

« zkouSka (60% hodnoceni)

Celkem maximum: 100
Pozadované minimum: 60
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* dochazka se nevyzaduje (ale je hodnocena az 10% hodnoceni)

e zpracovani seminarni prace (30% hodnoceni),

— Analyza vybranych dat dle metodiky CRISP-DM pomoci metod dolovani dat (alespon 5 metod
celkové, z nichz alespon 2 statistické a alespon 3 ze strojového uceni) — odevzdani pres
odevzdavarnu v IS SU do 20.12.2023 23:55

« zkouSka (60% hodnoceni)

Celkem maximum: 100
Pozadované minimum: 60
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Veskeré elektronické materialy je mozné nalézt na Skolni siti: L:\gorecki\public\NPDOD-NKDOD\
(pres https://raimundo.opf.slu.cz/NetStorage/ popfr. files.opf.slu.cz)
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Povinna:
« BERKA, P. a GORECKI, J., 2017. Dolovani dat. Skripta SU OPF, Karvina.

« BERKA, P., 2003. Dobyvdni znalosti z databdzi. Praha: Academia. ISBN
80-200-1062-9.

Doporucena:
* CLARK, B., E. FOKOUE a H. H. ZHANG, 2009. Principles and theory for

data mining and machine learning. New York: Springer. ISBN 978-0-387-
98134-5.

« MURPHY, K. P.,, 2012. Machine learning: A probabilistic perspective.
London, England: The MIT Press. ISBN 978-0-262-01802-9.




Software Gartner
peerinsights
customers’

choice
2019
 MATLAB

— Statistics and Machine Learning Toolbox

— https://www.mathworks.com/solutions/data-science.html
— trial verze z mathworks.com

— Octave — free verze MATLABu

 Python
R
 RapidMiner
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4\ MathWorks:
{O ANACONDA.

@ rapidminer

The Thrill
of Solving

alteryx
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* Nejlépe vlastni

 UC Irvine Machine Learning Repository
https://archive.ics.uci.edu

* Kaggle: Your Home for Data Science
https://www.kaggle.com

 KEEL - dataset repository
http://www.keel.es a tam KEEL-dataset
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* Definice ...
 Historie ...
.+ Ulohy ... __ ... Dolovani dat

* Priklad ...
* Postupy (metodiky) ...

* Software pro ...
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Non-trivial process of identifying valid, novel, potentially useful and ultimately
understandable patterns from data (Fayyad a kol., 1996)




Trocha historie
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Ulohy dobyvani znalosti

Klasifikace/Predikce

— Cil: Nalézt znalosti pouZitelné pro klasifikaci novych ptipad.
— Priklad: Predikce akciovych cen, klasifikace e-maill jako spam nebo
ne-spam.
Deskripce

— Cil: Nalézt dominantni strukturu nebo vazby skryté v datech. Davame
pirednost mensimu poctu méné presnych avsak srozumitelnych
pravidel.

— Priklad: Analyza socidlnich médii odhalila, Ze pozitivni recenze na
film Casto koreluji s vy$Simi prodeji vstupenek v prvnim tydnu
promitani.

Hledani ,,Nugetu*

— Cil: Nalézt dil¢i prekvapive (vzacné, cenné) znalosti.

... Priklad: Odhaleni neobvyklych nakupnich vzorch.v.datech. o prodeji...o.
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1. Shromazd’ovani Trénovacich Dat:

. Priklad: Sbirame 1000 e-mail, z nichZ 500 je oznaceno jako spam a 500 jako

ne-spam. Data jsou anonymizovana, aby byly odstranény vSechny osobni
informace.

2. Predzpracovani Dat:

. Priklad: E-maily jsou prociStény od nepotiebnych dat, jako jsou hlavicky e-
mailfl, a text je pfeveden na mala pismena. "KUP TED!!!" se stane "kup ted™".




Detekce Spamu - Analyza Dat (metoda Naivni Bayes) mm%
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3. Analyza Dat s Naivnim Bayesem:

o  Zakladni Idea: Naivni Bayes je statisticky klasifikaéni model zaloZeny na Bayesové teorému. Je
"naivni", protoze ptredpoklada nezavislost mezi jednotlivymi slovy (nebo rysy) ve zprave, coz ve
skute¢nosti nemusi byt vzdy pravda.

Priklad Pouziti Naivniho Bayese:

o Trénovaci Data: Mame trénovaci data, kde jsou e-maily jiZ oznaceny jako spam nebo ne-spam. Model
se uci z téchto dat, jak rozpoznat charakteristiky spamovych a ne-spamovych e-mailt.

o Vypocet Pravdépodobnosti: Model vypocitd pravdépodobnost, Ze dany e-mail je spam nebo ne, na
zéklad¢ frekvence slov v e-mailu. Naptiklad, e-mail obsahujici slova jako "sleva", "kliknéte" a
"zdarma" miize mit vyS$si pravdépodobnost byt oznacen jako spam.

o Kilasifikace: E-mail je klasifikovan jako spam nebo ne-spam na zaklad¢ vypocitané pravdépodobnosti.




Detekce Spamu - Aplikace Modelu a Vysledek mm%
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4. V}”Sledek Analyzy: FARULTA V KARVINE

o Priklad: Model je nyni schopen s ptesnosti 95% identifikovat, zda je novy e-mail spam nebo ne, na
zéklad¢ jeho obsahu a charakteristik.

5. Aplikace Modelu:

o Priklad: Model je integrovan do e-mailového systému. Kdyz piijde novy e-mail obsahujici "kup ted™,
je automaticky pfesunut do slozky se spamem.

6. Aktualizace Modelu:

o Priklad: Model se pravidelné aktualizuje s novymi daty, aby se zlepsila jeho pfesnost. Pokud nékteré
spamové e-maily projdou, uzivatelé je mohou manudlné oznacit jako spam, coz pomaha modelu se ucit
a zlepSovat.

7. Vysledek:

o Priklad: Uzivatel¢é vidi vyrazné sniZeni spamu v jejich dorucené posté, coz jim umoznuje se soustiedit
na dilezité e-maily a zvySuje jejich produktivitu.
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* Segmentace a klasifikace klienti banky (napf. rozpoznani problémovych nebo
naopak vysoce bonitnich klientu),

* Predikce vyvoje kursii akeii,

* Predikce spotteby elektrické energie,

* Analyza pfiCin poruch v telekomunikacnich sitich,

* Analyza divodi zmény poskytovatele néjakych sluzeb (internet, mobilni telefony),
* Segmentace a klasifikace klientl pojiStovny,

e Urceni pficin poruch automobild,

* Rozbor databaze pacientil v nemocnici,




Metodika CRISP-DM

V soucasnosti de-facto standard podporovany vétSinou systémil pro dobyvani znalst

Porozuméni +—{ Porozuméni
problematice )

datim

yuziti vysledku

4

vysledkl

Vyhodnoceni

Priprava dat

A

Modelovani

Data
Mining
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|
Business i Data
Understanding § Understanding

'
Data !
| Preparation J}l Modeling I

Determine
Business Objectives
Background
Business Objectives
Business Success
Criteria

Assess Situation

Inventory of Resources

Requirements,
Assumptions, and
Constraints

Risks and Contingencies|

Terminology

Costs and Benefits

Determine
Data Mining Goals
Data Mining Goals
Data Mining Success
Criteria

Produce Project Plan

Project Plan

Initial Assessment of
Tools and Techniques

Collect Initial Data
Initial Data Collection
Report

Describe Data
Data Description Report

Explore Data
Data Exploration Report

Verify Data Quality
Data Quality Report

Data Set
Data Set Description

Select Data
Rationale for Inclusion /|
Exclusion

Clean Data
Data Cleaning Report

Construct Data
Derived Attributes
Generated Records

Integrate Data
Merged Data

Format Data
Reformatted Data

Select Modeling
Technique

Modeling Technique

Modeling Assumptions

Generate Test Design
Test Design

Build Model
Parameter Settings
Models

Model Description

Assess Model

Model Assessment

Revised Parameter
Settings

Evaluation I

Evaluate Results
A of Data

Deployment I

Plan Deployment
Depl Plan

Mining Results w.r.t.
Business Success
Criteria

Approved Models

Review Process
Review of Process

Determine Next Steps
List of Possible Actions
Decision

Plan Monitoring and
Maintenance

Monitoring and
Maintenance Plan

Produce Final Report
Final Report
Final Presentation

Review Project
Experience
Documentation




Systémy pro dobyvani znalosti z databazi A%
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* pokryvaji cely proces dobyvani znalosti (od predzpracovani po
interpretaci),

* mnabizeji vice algoritmu pro analyzu (nez ,,jednotucelove”
systémy strojového uceni),

* kladou diiraz na vizualizaci (ve zpusobu prace se systémem 1
pi1 interpretaci vysledki).




Systémy pro dobyvani znalosti z databazi A%
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Garther
peerinsights
customers’
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2019 ™

Top Analytics, Data Science, Machine Learning
Software 2017-2019, KDnuggets Poll
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MATLAB, Rapid Miner, Python,

9
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Dékuji za pozornost

Nekteré snimky pievzaty od:

prof. Ing. Petr Berka, CSc. berka@vse.cz


mailto:berka@vse.cz
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Machine learning uses data and produces a program to perform a task

Task: Human Activity Detection

@andard Approach & \

A }E Machine Learning Approach A. }E
® == *

Computer I|§ Machi_ne Iﬁ
e Program . —Tanos Learning .
i L)

Ee— [e—
Hand Written Program Formula or Equation
e >P'5 " Vactivity model: Inputs — Outputs
|fY_at2:2 532.1' r;i;acc >5 | gif;‘ﬁﬁ N FaYace ———
then “STANDING

model = < Learning >(sensor_data, activity)

K . / \ Algorithm ‘

https://www.mathworks.com/videos/machine-learning-with-matlab-100694.html?elqsid=1569409667237 &potential use=Education




