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Priprava (predzpracovani) dat

¢ Klicovy vyznam pro uspéch aplikace
¢ Obtizne a Casove naroCné
¢ Vyhodna spoluprace s expertem z dan¢ oblasti

Cil predzpracovani:

¢ Vybrat (nebo vytvorit) z dostupnych dat ty udaje, které jsou
relevantni pro zvolenou tlohu dobyvani znalosti

¢ Reprezentovat tyto udaje v podobé, kterd je vhodna pro
zpracovani zvolenym algoritmem

¢ Cilovy stav ~ (jedna) datova tabulka zachycujici hodnoty
atributii objekta
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Strukturovana data

+ Casova data
= napi. ¢asove rfady kurzu akcii
s Typicka uloha ~ predikce budouci hodnoty

» Priklad: Casova fada po transformaci

VSTUPY VYSTUP
Yy, ¥(t), y(ty), y(t;)  y(t)
(), y(t), y(t3), y(t)  y(t5)
(), y(t3), (1), y(ts)  y(ty)
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Strukturovana data (2)

¢ Prostorova data
= napr. geografické informacni systémy
= Implicitni relace sousednosti
e hodnoty atributii ,,sousednich* objektli se nebudou navzajem

piilis liit

= Vyuziti zeyména pi1 interpretaci
¢ Strukturalni data

= napf. chemicke slouCeniny

s Zapis napf. pomoci tzv. smile-kodi nebo jako soubor
faktu v Prologu

= napf. klasifikace chemikalii do tfid podle jejich struktury
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Vice vzajemné propojenych
tabulek

* Spojeni (join) ~ z jedné nebo vice relaci
(tabulek) se vytvori relace (tabulka) nova

¢ 1:1 ~jedna entita prvni relace je svazana s jednou
entitou druhé relace

= Priklad: Klient (ID_Klienta, Pfijmeni, Jméno)
Trvalé_bydlisté (ID_Bydlistg, ID_Klienta, Ulice, Mésto)

= nova relace bude obsahovat sloupce (atributy) z obou
puvodnich relaci

= pocCet fadka bude pro uvedené relace odpovidat poctu
radku v prvni relaci
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Vice vzajemné propojenych
tabulek

¢ 1:n ~jedna entita prvni relace je svazana s vice
entitami druh¢ relace

= Priklad:

Uget (ID_U&tu, Datum_zaloZeni, Cetnost_vypis()
Trvalé_ptikazy (ID_P¥ikazu, ID_U&tu, Castka, Bankovni_spojeni)

= nova tabulka bude obsahovat nov¢ atributy pro
agregovane hodnoty ziskan¢ z n opakovani udaju
(trvalych prikazi) vztahujicich se k entité na stran¢ ‘1’
(GCtu) vztahu mezi relacemi
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Vice vzajemné propojenych
tabulek (2) (1:n pokracovani)

= agregované hodnoty (atributy):

e pro numerické atributy (napt. ¢astka): soucet,
minimum, maximum, prumer

e pro kategorialni atributy (napf. Typ transakce):
pocet ruznych hodnot, vyskyt konkrétni hodnoty,
majoritni hodnota, ...

= pocet radku v nové tabulce bude odpovidat
poctu radku v relaci na strané ‘1’ (poCtu uctu)
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Vice vzajemné propojenych
tabulek (3) (n:m)

* n:m ~ nékolika entitam z prvni relace odpovida
jedna entita z druhé relace a souCasné nékolika
entitam z druh¢ relace odpovida jedna entita z prvni
relace

= Priklad: relace Klient a relace UCet
e jeden klient muZze mit pristup k vice uctiim; k jednomu
uc¢tu miize mit pristup vice klientt
s vztah m:n lze vyjadiit pomoci dalsi relace (napf.
DispoziCni_pravo), ktera je s ptivodnimi relacemi svazana
vztahem 1:n (resp. 1:m)
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Vice vzajemné propojenych
tabulek (4) (n:m pokracovani)

= pi1 spojovani téchto tabulek se opét vytvareji nove
atributy pro agregované hodnoty

= jednu relaci zvolime za hlavni (primarni) — napi.
Klient nebo UCet — a spojeni budeme provadét
vzhledem k ni

¢ odvozen¢ atributy — napr. agregovane
hodnoty pi1 spojovani relaci, doménove
znalost1 (rodné cislo —* vek)
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Data s priliS mnoha objekty

¢ problematickée zpracovani v davkovem rezimu
==) > pouZit jen urcity vzorek (sample) vybrany ze vSech dat
» pouzit takovy zpusob uloZeni dat, ktery by umoznil pfistup
ke vSem objektiim, bez nutnosti ukladat je vSechny do
operacni paméti
» vytvorit vice modell na zakladé podmnozin objektl a
modely poté zkombinovat

> reprezentativnost vybranych dat

» vybrané objekty by mély co nejlépe vystihovat vSechna da-
ta (napf. podle shody rozdéleni hodnot atributi ve vybraném
vzorku 1 ve vSech datech)
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Data s priliS mnoha objekty (2)

x nevyvazene tfidy v puvodnich datech
(= tendence preferovat majoritni tfidu)
> rlzne vahy pro riizny typ chybného rozhodnuti

> vybirat priklady rtiznych tfid s riiznou pravdépo-
dobnosti

> ktizova validace (Cross -Validation)
> z dat se opakované vybere jen urcita cast pro
trénovani a jina Cast pro testovani
> efektivné)si uloZeni a zpracovani dat
(paralelizmus)
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Data s priliS mnoha atributy

¢ redukce poctu atributi pomoci experta

¢ automaticka redukce poctu atributu

= transformaci ~ z existujicich atributli vytvorime mensi

pocet novych atributtu (napt. Karhunen-Loeviv rozvoj,
PCA, ...)

e nove¢ atributy vzniknou jako linearni kombinace piivodnich
atributu

» nutnost métit hodnoty vSech ptuvodnich atributu

» nove atributy nemusi mit jasnou interpretaci

s selekei ~ z existujicich atributli vybereme jen ty
nejdalezitejsi (Feature Selection)
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Selekce

¢ hledame takové atributy, které nejlépe prispéji
ke Klasifikaci objektu do trid

= metodou filtru ~ ke kazdému atributu spocitdme
charakteristiku vyjadiujici jeho vhodnost pro klasifikaci

= metodou obalky ~ pouZit n¢jaky algoritmus strojového
uceni pro vytvoreni modelu z podmnoZiny atributl a
vyhodnotit model. PouZije se nejlepsi z vytvorenych
modelu (s nalezenymi atributy)

e ,,zdola nahoru* ~ zacit od modeli vytvorenych pro
jednotlive atributy a atributy postupné pridavat

e ,shora doli“ ~ zacit od modelu vytvoreného pro ptivodni
mnozinu atributl a atributy postupné odstraniovat
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Automaticka selekce
metodou filtru

¢ Kkriteéria vychazejici z kontingen¢ni tabulky

Clv) Cv,) ... Clvg | X
A(vy) | ay ap) dis " A vstupni atribut
AW, | ay a5, Ay r, C cilovy atribut
: a,, cetnost
(frekvence)
A(vg) | ap Ary a Aps 'R kombinace
) S S, e S n (AIAC(v))

R R S
rkzzakl Sl:Zakl n= Zakl
f=1 =

1 I=1
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Automaticka selekce
metodou filtru (2)

= odhad pravdépodobnosti:

}%AGQ)A(XW)) =
PUCD-E P2

= Kkritéria pro vybér atributu

e 72 (Cim vé&tsi hodnota, tim lépe) 2
R S R S
gy lal g el
y = =7
k=1 [=1 k=1 [=1 TSt
n

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 16



Automaticka selekce metodou
ﬁltl‘ll (3) — Kiritéria pro vybér atributu

= kritéria pro vybér atributu
e entropie H (A ) (¢im mensi hodnota, tim 1épe)

R
H(A)= 3 " H(4(w)
k=1
S
kde H(A(v,))=— % log, %
[=1 k k
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Automaticka selekce metodou
filtru (4) — Kritéria pro vybér atributi

e informacni mira zavislosti ID(A,C) (¢im vétsi hod-
nota, tim 1épe)
MI(4,C)  MI(4,C)
D (4,€)= HC) <& s, s
— Z "L log “L

=1 N n

e kde vzajemna informace MI(A,C):

MI(A4,C)= ZZ Alv, )AC(v,)) log, P(A(v )r C(v))

k=1 I=1 P(A(Vk))P(C(Vl))

akl
R S Cl 1 1R S 1 nakl
_ZZ 08, P _ZZ a, 10g,
k=1 1=1 N Tk Sl n -1 =1 rkSl
n n
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Automaticka selekce
metodou filtru (5)

¢ atributy lze usporadat podle hodnoty kriteéria a poté
vybrat jen urcity pocet téch nejlepsich
= Postup ,,zdola nahoru* (~ pfidavani atribut)
= Postup ,,shora dolu* (~ odstraniovani atributit)

® kazdy atribut je posuzovan zvlast

¥ nezachycen soucasny vliv vicero atributii na spravnost
klasifikace

= pocitat hodnotu Kkritéria pro mnozinu atributu
(~ pro vsechny kombinace hodnot téchto atributu)
e vybér ,,zdola nahoru® (~ pfidavanim atribut — piima selekce)
e postup ,,shora doli“ (~odstranovanim atributii — zpétna selekce)
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Numerické atributy

diskretizace numerickych atributli (~ rozdgleni na intervaly)

¢ diskretizace na predem zadany pocet ekvidistantnich intervali
(~ obor hodnot numerického atributu se rozd¢li na stejné dlouhé
intervaly)

¢ diskretizace s vyuzitim informaci o prislusnosti objektu k
ruznym tridam
* metody se liSi:

e strategii vytvareni intervali (rozdélovanim intervall shora doli,
popf. spojovanim intervalii zdola nahoru)

e poctem vyslednych intervala
e typem intervala

e kritériem vyjadiujicim kvalitu intervalii (minimalni klasifika¢ni
chyba, entropie, y>-test)
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Numerické atributy:
algoritmy diskretizace

¢ probereme nasledujici algoritmy:

1. Algoritmus Fayyada a Iraniho
2. Algoritmus Leeho a Shina

3. Diskretizace pro KEX (Berka)
4

. Fuzzy diskretizace
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Algoritmus Fayyada a Iraniho

¢ zobecnuje binarizaci (~ rozdéleni hodnot
numerického atributu do dvou intervalu)

¢ rekurzivné (shora dolu) binarizuje aktudini
interval; bere v ivahu jednotlivé délici bodu
a stanovi

= zda se ma interval dale rozdélit
= pokud ano, ktery délici bod pouZit
¢ kritérium pro rozdélent:

= informacni zisk (~ pfinos rozdéleni dan¢ho intervalu
(Int) pro klasifikaci)
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Algoritmus Fayyada a Iraniho (2)

= informaéni zisk  Zisk (4, ,) = H(A(int))- H(A(9))
= entropie H(A(Int)) se vztahuje k intervalu pfed binarizaci

n,(A(Int )) n,(A(Int))
H (A () = Z 2 (A(nn ) 8w (A ()

= entropie H (A,) se vztahuje k intervalu po binarizaci

n (A(< 9)) n (A(Z 9))
H(A,) = - H(A(< 8 t H(A> 8
(a,) = 2B (e 0) + =) a9
e n(A(Int)) ... pocet ptikladl s hodnotu atributu 4 z intervalu Int
e ¢ ... index pro priklady z tfidy ¢

e n(A(<8)), resp. n(A(=93)) ... poCet prikladi, jejichz hodnota
atributu 4 je z intervalu Int a je mensSi, resp. vétsi nebo rovna nez 9
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Algoritmus Fayyada a Iraniho (3)

= k binarizaci aktualniho intervalu Int dojde, jestlize

Tisk (Azm,,g) S logz(n(A(Int))—l) n AA(]malg)

n(A(Int)) n(A(Int))

kde
A (Int,9) = log 3" —2)—k H(A(Ind)) —k H(4(< 9))
—k, H(A> 9))

k ... pocet ruznych tiid pro objekty spadajici do intervalu Int
k, ... poCet ruiznych tfid pro objekty spadajici do intervalu Int_,
k, ... poCet ruznych tfid pro objekty spadajici do intervalu Int,
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Algoritmus Fayyada a Iraniho (4)

Fayyadilv a Iraniho algoritmus:

1. usporadej trénovaci data vzestupné podle hodnoty
diskretizovaného atributu

2. rekurzivné binarizuj aktualni interval Int tak, ze
2.1. najdi nejvhodné€jsi délici bod & a urci pro n€j Zisk (A, 4)

2.2, je-li
i Zisk(A )> log,(n—1) N A (Int, 9)
n n

Int 9

2.2.1. rozd€l interval Int na intervaly Int_, a Int. g

2.2.2. pokracuj v rekurzi
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Algoritmus Leeho a Shina

¢ diskretizace zdola nahoru zalozZena na postupnem
spojovani hodnot numerického atributu do predem
zadan¢ho poctu vyslednych intervalu

¢ pf1posuzovani intervalt se méfi rozdil mezi
mnozstvim informace ve vSech datech a

mnozstvim informace v intervalu |

E ([nt) = {Zfl (\/P(Classt ) — \/P(Classt | [nt))2 } :
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Algoritmus Leeho a Shina (2)

1

E(Int) = {Z (\/P(Class ) - \/P(Class o [nt))z} :

t

podobné pro délici bod 9

E(9) = {Z(\/P (Class, | A(< 8)) -+ P(Class, | A(> 9))) }2

t

v obou vztazich je:
n (]nt)

(]nt)
daty se prochazi opakované; pi1 kazdém pruchodu se spoji
dvojice intervali odd€lenych od sebe délicim bodem s
nejmensi hodnotou E(9)

P(Class,) = —- a P(Class, | Int) =
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Algoritmus Leeho a Shina (3)

¢ algoritmus:

Inicializace

1. usporadej trénovaci data vzestupné podle
hodnoty diskretizovaného atributu

2. pro kazdy délicibod & = (a;+ a,,,)/2
2.1. vytvot interval Int; = [ 3., 9.,/
2.2. spocite] E(Int;)) a E(8))
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Algoritmus Leeho a Shina (4)

¢ Algoritmus:

Hlavni cyvklus

1. dokud neni dosazen pozadovany pocet intervalu
1.1. najdi & takové, ze E(8 ) = min,E (3)
1.2. vytvor interval
Intyin = | Fnin-15> Fmin 1Y 1 Sin > Fmin+1 1

1.3. spocitej] E(Int_. ), E( 9., () a E(3..+1)
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Diskretizace numerickych
atributu pro system KEX

Cil:

diskretizace, ktera povede k vytvoreni pravidel

A (Int) = Class;
A (Int) = | Dmez , Hmez |

Snaha vytvaret takove intervaly A(Int), aby
se P(Class | A(Int)) signifikantné lisilo od
P(Class)

¢ postup zdola nahoru spojovanim
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Diskretizace numerickych
atributu pro systém KEX (2)

¢ Hlavni cvklus:

1. vytvor usporadany seznam hodnot uvazova-
n¢ho atributu

2. pro kazdou hodnotu

2.1.spocitej Cetnosti vyskytu objekta s touto hodnotou
pro jednotlive tridy

2.2.ptirad’ kod tridy kazdé hodnoté procedurou Assign

3. vytvor intervaly hodnot procedurou Interval
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Diskretizace numerickych
atributu pro system KEX (3)

Assign:
pokud pro danou hodnotu vSechny objekty patfi
do stejné tridy
a) pak prirad’ hodnoté kod této tridy;
b) jinak pokud se pro danou hodnotu veli¢iny
rozdéleni objektu do tiid signifikantné 11Si (na
zaklad¢€ y?-testu) od apriorniho rozdé€leni tiid

b) jinak pfifad’ hodnoté kéd 2’
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Diskretizace numerickych
atributu pro systém KEX (4)

Pocatecni intervaly

.. Necht' x; <...<x, jsou vSechny hodnoty, které
nabyva uvazovany atrlbut predpokladame, ze p > 2

2. vytvot intervaly Int, = (DMez |, HMez ) = (x,, x,),
Int, = (DMez ,, HMez , ) = (x,,x,),

Int, = (DMez ,,HMez ,) = (x,.x, )

Spojovani intervalu:
¢ Spojenim intervall (d,, h,) a (d,, h,), kde h,< d,
vznikne interval (d,, h,)
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Diskretizace numerickych
atributu pro system KEX (5)

Interval:

3. prochazej intervaly od prvniho do posledniho

3.1. pokud ma sekvence po sob¢ jdoucich intervali stejny kod tfidy, pak
vytvor jeden interval spojenim téchto intervalt
3.2. jinak, pokud interval Int; patii do tfidy 2’
pak pokud jeho sousedni intervaly Int, , a Int, , patiido téze tridy
3.2.1. vytvor interval (DMez, ,HMez, ) spojenim Int, U Int, U Int;
3.2.2. jmak vytvor interval bud’ spojenim Int; ;U Int; nebo spojenim
Int; U Int; |, podle vysledku y2-testu
3.3. pokud dolni mez nékterého z vytvorenych intervalu neni x,, tak jeho
dolni mez nastav na horni mez predchoziho vytvoreného intervalu,
interval bude zleva otevieny = dostaneme spojit€ pokryti defini€niho
oboru atributu
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Fuzzy diskretizace

hranice fuzzy-intervalu jsou ‘neostré’ = nova
procedura ‘Interval’ pro vytvareni intervali
spojenim sekvenci hodnot t€ze (fuzzy-)tridy
fuzzy-intervaly

u(teplota)
1 \
nizka vysoka
0 / teplota
33 36 37 39
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Fuzzy diskretizace (2)

1 L(teplota)
nizka vysoka

0" 33 36 37 39 teplota

z jedné numerické hodnoty miizeme ziskat dvé
diskretizované hodnoty tak, zZe soucet odpovidajicich
charakteristickych funkci bude roven 1

vznikaji ‘fuzzy’-objekty s vahou <1

vaha ‘fuzzy’-objektu je dana sou¢inem hodnot charakteristickych

funkci vSech atributu: W( obj ) — H ,U(xi )
J

mozna ztrata informaci

kontradikce ~ objekty se stejnymi hodnotami vstupnich
(diskretizovanych) atributt patii do rtiznych tiid
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Fuzzy diskretizace (3):
procedura ‘Interval’

3.1.pokud ma sekvence hodnot stejny kod tridy, pak
vytvor interval z t€chto hodnot (s charakteristickou
funkci rovnou 1 v celém intervalu)

3.2. pro kazdy interval Int,
pokud interval Int, patii do tridy 2’
pak pokud jeho sousedni intervaly /nt; | a Int, , patii do
teze tridy
3.2.1. wvytvor interval spojenim Int;, U Int, U Int,
(s charakteristickou funkci rovnou 1 v celém intervalu)

3.2.2. jinak vytvor dva fuzzy-intervaly spojenim Int, | Int,
a spojenim Int, U Int,
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Fuzzy diskretizace (4):
procedura ‘Interval’

3.2.2. jinak vytvor jeden interval spojenim Int; | U Int; tak, ze cha-
rakteristickd funkce je rovna 1 v intervalu [Dmez; , Hmez;_, |
a rovna DMez

i1 — X
DMez

pro xe|HMez_,,DMez,,, |
 —HMez, |

a druhy interval spojenim Int, U Int, , , tak, ze charakteristicka
funkce je rovna 1 v intervalu [ Dmez; ., Hmez;,,] arovna

X — [{j\4€Zl-_1 DMez ]
i+1

pro xe [HMez.
DMez,,, — HMez, ,

i—1°

3.3. vytvor spojité pokryti defini¢niho intervalu veliCiny
shodné s krokem 3.2.2. (mezery mezi intervaly jsou
chapany jako interval tfidy ¢?’)

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 38



Kategorialni atributy

Algoritmus pro seskupovani hodnot (KEX):

¢ pokud nabyva kategorialni atribut priliS velkého
poctu hodnot, je vhodné jejich seskupovani
(napt. na zaklad¢ charakteristik spocitanych na
trénovacich datech)

— Cil: vytvorit skupiny A(Grp) takove, aby se
P(Class | A(Grp)) signifikantné liS1lo od
P(Class)

+ vytvori se tolik skupin, kolik je
ruznych tfid plus jedna navic ("?")
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Kategorialni atributy (2)

Algoritmus pro seskupovani hodnot (KEX):

Hlavni cyklus:
1. vytvor uspofadany seznam hodnot uvazovaného
atributu

2. pro kazdou hodnotu

2.1.spocitej Cetnosti vyskytu objektu s touto hodnotou
pro jednotlive tridy
2.2.prifad’ kod tiidy kazdé hodnoté procedurou Assign
3. vytvor intervaly hodnot procedurou Group

¢ aznavoldni Group v kroku 3 stejny jako pro diskretizaci
numerickych atributii pro system KEX
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Kategorialni atributy (3)

Algoritmus pro seskupovani hodnot (KEX):

Assign:
Pokud pro danou hodnotu vSechny objekty patii do
stejné tiidy

1. pak pfifad’ hodnoté€ kod této tridy;

2. jinak — pokud se pro danou hodnotu veli¢iny rozdéleni
objekti do tfid signifikantné 1isi (na zaklad¢ y2-testu)
od apriorniho rozdéleni ttid

a) Pak pfifad’ hodnot¢ kod nejcetné;si tiidy
b) Jinak pfifad’ hodnoté kod ¢?°

Stejny jako pro diskretizaci numerickych atributu pro system KEX
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Kategorialni atributy (4)

Algoritmus pro seskupovani hodnot (KEX):

Group:

vytvor skupinu z téch hodnot, které maji prirazen
kod stejné tridy
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Chybéjici hodnoty

ignorovat objekt s n¢jakou chybéjici hodnotou

nahradit chyb¢jici hodnotu novou hodnotou ‘nevim’

nahradit chyb¢jici hodnotu nékterou z existujicich
hodnot atributu

= nejcetnéjSi hodnotou

s proporcionalnim podilem vSech hodnot

= libovolnou hodnotou
doplnéni chybé&jici hodnoty na zakladé (pouziteho)
modelu
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