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Krok pripravy dat

Model zivotniho cyklu analytického projektu CRISP
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Krok pripravy dat

Treti krok|/faze modelu procesu CRISP-DM

Cil: Pripravit data pro aplikaci dolovaciho algoritmu.
Ddvody:

m Zajistit co nejvyssi kvalitu dat

m Upravit data do podoby vyzadované dolovacim
algoritmem, ktery bude pouzit pro modelovani (pokud uz
byl zvolen)



Kvalita dat

Nektera kritéria kvality dat
m Presnost —vztah k realité
m Uplnost — do &ifky (atributy), hloubky (zdznamy)
m Konzistence
m Aktualnost — podpora rozhodnuti do budoucnosti
m Vérohodnost
m Pridana hodnota — prospésnost pro danou ulohu
m Interpretovatelnost hodnot — kédovani intervalu,
klasifikacni tridy atd.
m Dostupnost, relevance, srozumitelnost, ...
Rada z nich posuzovdana uz v kroku Pochopeni
kontextu, jiné v kroku Pochopeni dat




Kvalita dat

Redlna data jsou nekvalitni (dirty)
m neuplna: chybéjici hodnoty, chybéjici atributy, pouze
agregovana data
O napr.: zameéstnani=
m zasumeéna: obsahuji chyby a odlehlé hodnoty
o napr.: plat=-10
m nekonzistentni: rozpory v kddech/identifikatorech,
jménech atd.
o napr.: vék= 42, dat_narozeni=03/07/1997
o napr.: znamky 1,2,3, nyni A, B, C
o napr.: rozpory mezi duplicitami
m navic rozsahla nebo jich je naopak malo: dimenze, pocet
zaznamu
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Kvalita dat — priciny

Priciny nizké kvality dat

m Pri¢inou neuplnosti muze byt
o NepouZitelné/nerelevantni (not applicable) pti sbéru dat — NULL
o Rozdilné pozadavky pri pofizovani dat (navrh DB) a jejich analyze
o Problémy HW, SW nebo Clovéka
m Pricinou zaSuménych dat mulze byt
o Porucha zarizeni pro sbér
o Chyba ¢lovéka pfi pofizovani/sbéru
o Chyba pri prenosu
m Zdrojem nekonzistence muze byt
0 Ruzné zdroje dat

o Poruseni funkcnich zavislosti (modifikace jen néceho pfri
redundanci)




Kvalita dat - dusledek

Dusledek nizké kvality dat:

m Nizkd kvalita dat — nizka kvalita vysledku

o Duplicitni, chybéjici, nekonzistentni, neaktualni nebo nevérohodna
data mohou vést k nepresnym nebo i nespravnym vysledkam.

m Kvalitni rozhodovani a vérohodné ovérovani hypotéz musi
vychazet z kvalitnich dat.
Priprava (realnych) dat pro ziskavani znalosti, stejné
tak pro ulozeni do datového skladu (tzv. ETL proces)
ma vyrazny podil na celkové pracnosti projektu.



Priprava dat — typické aktivity

Typické aktivity kroku pripravy dat:
1. Vybér dat — jaka data pouzijeme a proc, ve znacné mire
uz na zacatku kroku pochopeni dat, kritéria:

relevance k cildm dolovani
kvalita dat
technickd omezeni (datové typy, mnoistvi, ...)

2. Ciéténi dat — zvygeni kvality dat
chybéjici hodnoty
sum
nekonzistence a redundance

3. Integrace dat — kombinace dat z nékolika zdroju
spojovani
agregace



Priprava dat — typické aktivity

Typické aktivity kroku pFfipravy dat:

4. Uprava datové sady
redukce — dimenzionality, poctu zaznamu, poctu hodnot
reseni nevyvazenosti

5. Transformace dat — uprava hodnot do podoby

vhodné/nutné pro dolovani

konstrukce atributt
agregace
normalizace
diskretizace numerickych dat
transformace kategorickych dat
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Ci¢téni dat

Podstata

m Proces pripravy dat k analyze odstranénim nebo upravou
dat, ktera jsou neuplna, nespravna nebo duplicitni.

Cisténi dat zahrnuje
m Osetreni chybéjicich hodnot (imputation)
m |dentifikaci odlehlych hodnot a vyhlazeni zasuménych dat

m Upravu nekonzistentnich dat
m Redeni redundance zplisobené integraci dat

12



Cisténi dat — chybéjici hodnoty

Chybejici hodnoty
m Podoba
o U datovych objektl chybi hodnoty nékterych atribut(
Priklad: chybi informace o stredni Skole studenta univerzity
m Davody chybéjicich hodnot

o0 hodnota nedodana z divodu volitelnosti nebo nepochopeni

o urcitd data nemusi byt povazovana za dllezitd v okamziku
zadavani
o vypadek zarizeni pro sbér dat

o hodnota nekonzistentni s ostatnimi, proto vypusténa

m MUzZe byt potreba chybéjici data doplnit.

13




Cisténi dat — chybéjici hodnoty

Osetreni chybéjicich hodnot — moznosti:
1. lgnorovani zaznamu:
O Obvykle tehdy, kdyz chybi navésti tridy pri klasifikaci, nebo kdyz chybi hodnoty
vice atribut daného objektu.
O Neni efektivni, kdyZ procento chybéjicich hodnot u jednotlivych atributt znaéné
kolisa, nebo by zlistalo malo dat.

2. Doplnéni chybéjicich hodnot: rucné nebo automaticky.

m Rucné: pracné, prip. neproveditelné
m Automatické doplnéni:
o globalni konstantou
Priklad: “neznama”, “ trida?“
o hodnota charakterizujici stred
Priklad: prGdmér, median, modus
o hodnota charakterizujici stfed hodnot zdznam( patficich do téze tridy
O nejpravdépodobnéjsi hodnota

Priklad: odvozeni zaloZzené na bayesovské klasifikaci nebo rozhodovacim stromu 14




Ciéténi dat — zaduména data

Zasumena data:

m Sum — ndhodnd chyba nebo odchylka zaznamenanych
hodnot.

m MdUzZe se tykat:
o hodnot atributl — odlehlé a rozptylené hodnoty
o atributu jako celku — atribut neni pro ulohu prfinosny
o celého datového objektu — odlehly od ostatnich

m Dlvody nespravnych hodnot atributu:
o porucha zarizeni pro sbér dat
o problémy vstupu dat
O problémy pfi prenosu dat

0 nekonzistence v konvencich, formatech atd.
15




Ciéténi dat — zaduména data

Metody odstranéni Sumu u numerickych atributu:

1. Plnéni (binning)

o vyhlazeni na zakladé okolnich hodnot v sefazenych datech.

2. Regrese

o vyhlazeni vyrovnanim dat podle regresni funkce.

3. Analyza odlehlych hodnot/objektd

o detekce a odstranéni odlehlych hodnot/objektl, napf. vyuzitim
shlukovani.

Metody odstranéni Sumu u kategorickych atributu:

o Oprava textovych hodnot (idedlné oproti znamému oboru hodnot).
o Odstranéni odlehlych (malo ¢etnych) hodnot - prazdna hodnota.

16
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Cisténi dat — zasumena data

Plneéni:
1. Usporadani dat a rozdéleni do tzv. kosu, varianty:

0 Rozdéleni podle stejné Sitky (vzdalenosti) (equi/equal-width)
Rozdéleni rozsahu hodnot na N intervalu stejné velikosti, rovhomérné

Jsou-li A a B nejmensi a nejvétsi hodnota atributu, bude Sifka intervalu:
w = (B —A)/N. 4 14 24 34

[ @ @
Nejjednodussi, ale odlehlé hodnoty mohou mit dominantni vliv.

Nevyporada se dobfe ani s vychylenymi daty.
o Rozdéleni podle stejné hloubky (frekvence) (equi/equal-depth)
Rozdéleni rozsahu na N intervalll, z nichZ kazdy obsahuje pfiblizné stejny

pocet hodnot 4 2226 34
@ —@ @

Dobre Skalovatelnd metoda (vzhledem k rozloZeni hodnot)
2. Vyhlazeni dat v koSi - napr. primérem kosSe, medianem

kose, blizsi hrani¢ni hodnotou apod.

m Pouziva se také pro diskretizaci kvantitativnich atributt



Cisténi dat — zasumena data

PInéni:
Priklad: Usporadana data podle jednotkové ceny:
4,9, 15, 21, 24, 24, 24, 26, 27, 28, 29, 34
1.) Rozélenéni do kosu stejné hloubky:
-Kos 1:4,9, 15, 21
- Kos 2: 24, 24, 24, 26
- Kos 3: 27, 28, 29, 34
2a.) Vyhlazeni primérem kose:
-Kos 1:12,12,12,12
- Kos 2: 25, 25, 25, 25
- Kos 3: 30, 30, 30, 30
2b) Vyhlazeni hrani¢nimi hodnotami:
-Kos 1:4, 4, 21, 21
- Kos 2: 24, 24, 24, 26
- Kos 3: 27, 27, 27, 34

18



Cisténi dat — zasumena data

Regrese:
® Hodnota jednoho nebo nékolika atributu jsou pouzity k predikci
(zde vyhlazeni) hodnoty jiného atributu — vyhlazeni pomoci
regresni funkce
m Napr. linearni, vicenasobna linearni regrese

A

[ Zavisla (response var.) ] Y1l

YU’

»
|

X1 X

[ Nezavisla (prediktor) .




Cisténi dat — zasumena data

Analyza odlehlych objektt shlukovanim

20



Cisténi dat jako proces

Cisténi dat jako proces — kroky:
1. Detekce nesrovnalosti

o Pouziti vysledkd kroku pochopeni dat a pouziti metadat
(napf.: doména, rozsah, zavislosti, rozdéleni)

o Kontrola pretézovani poli

o Kontrola omezeni typu PRIMARY KEY, UNIQUE, NULL/NOT
NULL/vyhrazena hodnota pro NULL, souvislé rady (faktury),
existujici PSC, ...

o Kontrola specifickych integritnich omezeni (Cisla uctu, rodna Cisla,
existujici PSC, jazyk)

2. Odstranéeni nesrovnalosti

m Typicky potreba vice iteraci s interakci uzivatele.

21
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Integrace dat

Podstata:
m Kombinace dat z nékolika zdroju do jednoho
ulozisté/souboru.

Urovné integrace a feeni konfliktd

m metadata (schémata):
Priklad: atributy c_zakaznika a zakaznikID jsou vyznamoveé totozné

m data:
o0 Problém identifikace entit — tataz entita realného svéta

identifikovana v raznych zdrojich rtizné.
Priklad: rodné Cislo vs. osobni Cislo
o0 Detekce a fesSeni konfliktl hodnot — pro tutéz entitu jsou hodnoty
atributl z rGznych zdroja rGzné.
Priklad: Jan Novak vs. Novak Jan
MozZné dlvody: rlizné reprezentace, riizné formaty, miry

Integraci resi i proces ETL u datového skladu 23



ETL proces

Operational
sources

Extraction, Transformation, Loading

Extraction

Schema extraction
and translation

Integration

Schema matching
and integration

Aggregation

Schema

mmplementation

S

© @

Instance extraction
and transformation

:>§D

D @

Instance matching
and integration

Data
staging
area

Filtening.
aggregation

Scheduling, logging. monitoning. recovery. backup

Data
warehouse

Legends: |:> Metadata flow

Data flow

{D @ Instance characteristics

(real metadata)
Translation miles

schema

@ Mappings between source and target

@ Filtering and aggregation miles

24



Integrace dat

Redeni redundance (a pfipadné nekonzistence) pfi
Integraci
m Casty problém pfi integraci z nékolika zdroj

o Identifikace objekt(, ndzvy atributli: Tentyz atribut nebo objekt
muUze mit rlzna jména ve schématu v raznych zdrojich.

o Odvoditelna data: Jeden atribut mUze byt odvozenym atributem v
jiné tabulce, napr. celkova cena u faktury.

m Redundantni atributy lze detekovat korelacni analyzou.

m Redukce/eliminace redundance a nekonzistence muze
zvysit rychlost dolovani a zlepsit kvalitu vysledku.

Integrace zpravidla zahrnuje nejvic rucni prace

25
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Uprava datové sady

DUvody:
®m Analyza a ziskavani znalosti rozsahlych datovych sad muze
byt Casove velmi narocna — redukce dat.

m Vyrazneé se liSi zastoupeni datovych objektl jednotlivych
trid v datech pro klasifikaci — reSeni nevyvazenosti dat.

Cil:
m Ziskani redukované reprezentace datového souboru, ktery

je mnohem mensi, ale pfi analyze/ziskavani znalosti dava
stejné (nebo témeér stejné) vysledky jako originalni soubor.

m Ziskani vyvazené datové sady.

27



Uprava datové sady

Strategie redukce dat
m Redukce dimenzionality
m Komprese dat

m Redukce objemu dat (numerosity) — parametrické metody
(napf. regresni — jen parametry), neparametrické (napr.
shlukovani, vzorkovani, agregace do datové kostky)

m Diskretizace a redukce pocCtu hodnot kategorickych
atributl (viz transformace dale)

28



Redukce dimenzionality

Zakladni metody

m Konstrukce ryst/atributl (Attribute Construction)
o Vytvoreni nového atributu z existujicich
Priklad: zboZi_kuchyn (misto nabytek, nadobi, spotrebice)
m Extrakce rysa/atributl (Feature Extraction)

0 Proces hledani deskriptor( ve zdrojovych datech, které nejlépe
reprezentuji zdrojova data s ohledem na cil zpracovani. Obvykle
jde o transformaci do nového prostoru ryst/atributd.

m Vybér ryst/atributl (Feature Selection)

o0 Proces hledani nejlepsi podmnoziny ryst/atributl zdrojovych dat s
ohledem na cil zpracovani nebo kritérium vybéru.

29



Extrakce rysu/atributi

y =F(X)
dim(y) < dim(x)



Vybér rysu/atributu

O H
@@ [ T m
E =

@ ®© ® E =




Metoda PCA

Principal Component Analysis

Cil: snizit dimenzionalitu ortogonalni transformaci puvodnich
n-dimenzionalnich datovych objektt do nového k-
dimenzionalniho prostoru (k <= n) definovaného tzv. hlavnimi
komponentami splnujicimi podminky:

m jsou linearné nezavislé,

m chyba projekce by meéla byt co nejmensi.

32



Metoda PCA

Vstup: datovy soubor [X] ., S n objekty a d dimenzemi

Vystup: transformovany soubor [Y ]

1. Spocitej matici kovariance pro X

[Cx] = = (IX] = [XD(X] — [X])T

2. Spocitej vlastni Cisla a prislusné vlastni vektory.
3. Usporadej sestupné vlastni vektory dle vlastnich Cisel.
2. Vyber prvnich k vlastnich vektorG[EV |j.q4-

5. Transformuj datovy soubor [Y]isn= [EV ] k«a[X]asn

33




Metoda PCA

4 Second principal
component

34



Metoda PCA

Podrobnosti a vysvéetleni Ize nalézt napfr. v [3].

Dalsi metody redukce dimenzionality

m SVD - Singular Value Decomposition (pouzivana pro implementaci PCA)

m LDA - Linear Discriminant Analysis — pracuje s informaci o tfidé objekt(
— fizena (supervised)

m |CA - Independent Component Analysis

35




Vybér rysu/atributu

Cil:

m Vybér minimalni podmnoziny atributl takové, Ze rozdéleni
pravdépodobnosti riznych tfid pro zadané hodnoty téchto atributt je
co nejblizsi plvodnimu rozdéleni pri zadanych hodnotach vSech
atributd.

Dlsledek:

m Snizeni Casové narocCnosti.

m Redukce poctu atributl vede na snadnéjsi pochopeni.
Heuristické metody (suboptimalni):

m Postupny vybér/postupnad eliminace— typicky greedy (hladovy)
algoritmus — lokalni optimalizace, vybér na zakladé statistické
vyznamnosti

m Kombinace vybéru a eliminace

®m Indukce rozhodovacim stromem

36



Vybér rysu/atributu

Forward selection

Backward elimination

Decision tree induction

[mitial attrnbute set:
{14.]_-. 14.2..."5-3-. 14.4..."5-5-. 14.5 |'

[nitial reduced set:

1

== { A}

== {ADA;‘}

== Reduced attribute set:
1AL AL Ag)

Initial attribute set:
1A Ag Ag, Ay, As, Ag

== {"d'l‘ 14.3., .."5-4..."5-5., 14.5}

=> [A Ay As Ag)

== Reduced attribute set:
A A, Ag)

Initial attribute set:
1AL Ay, Asy Ay, As, Ag )

== Reduced attribute set:
1Ay Ay, Asl

37




Redukce dat - vzorkovani

Cil
m Ziskani malého vzorku s k reprezentaci celého datového
souboru s N zaznamy.

Vybér reprezentativniho vzorku
m Jednoduché nahodné vzorkovani — muize byt
nedostatecné v pripadeé vychyleni dat - adaptivni
vzorkovani.

m Adaptivni metody vzorkovani

o Stratifikované vzorkovani — aproximuje procentudlni zastoupeni kazdé
tridy.

38



Vzorkovani

Jednoduché nahodné vzorkovani

AT
N

e e
“@®

Raw Data




Vzorkovani

Stratifikované vzorkovani

Raw Data

Stratified Sample

40



Ti SRSWOR  T5
™ (s=4) T1
& S
T3 T8
T4 T6
/7 7 T5 SRSWR T4
Vzorkovani “ T
7 T4
T8
Tl
Cluster sample
(s=2)
T901
T201
T101 T701
T1 T201
T2 T202
T3 = T203
T100 T300
Stratified sample
(according to age)
T38 youth T38 youth
T256 }'_'Dll[]l T391 yD“'[h
T307 youth T117 middle_aged
T391 : youth T138 middle_aged
T96 ml.ddlc_agﬁ:d T290 middle_aged
T117 middle_aged T326 middle_aged
T138 middle_aged T69 senior

T263 middle aged
T290 middle_aged
T308 middle_aged
T326 middle_aged
T387 middle aged
T69 senior 41
T284 senior




Problém nevyvazenosti dat

Podstata:

m Rada klasifikaénich algoritmi predpoklada vyvazenost cilovych tfid
m Rada aplikaénich oblasti s nevyvazenymi daty
Priklad: Bézné/podvodné transakce, napadeni sité, malo bézné nemoci

m Dusledek: pfi trénovani je klasifikator zahlcen daty majoritni tridy a

ma tendenci minoritni tridu ignorovat - horsi vysledky klasifikace

Redeni:

m Uprava distribuce dat
m Zohlednéni pri vybéru atributd/rys
m Uprava klasifikatoru

m Pouziti sestavy klasifikatord

42



Problém nevyvazenosti dat

Uprava distribuce dat:

m Podvzorkovani (under-sampling) majoritni tridy

o Nahodné vzorkovani

- - - - - - Zdroj:
- -7 - - - - actual http://www.chioka.in/class
= == ceal e deal -imbalance-problem/
+ + + +
+ +

o Heuristické metody vzorkovani — snazi se vyloucit méné dulezita
data/sum

43
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Problém nevyvazenosti dat

Uprava distribuce dat:
m Nadvzorkovani (over-sampling) minoritni tridy

o Nahodné s navratem

Zdroj:
http://www.chioka.in/class

- -imbalance-problem/

ideal ideal

actual
+ + M actual

o Heuristické metody, napf. SMOTE

44
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Problém nevyvazenosti dat

Uprava distribuce dat:
m Metoda SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)

o ldea: Data blizkd datdm minoritni tfidy budou pravdépodobné patfit
do téze tridy

o Podstata: Generovani syntetickych dat minoritni tridy

o Postup:
FOR EACH instanci minoritni t¥idy ¢ DO
Najdi jeho K nejbliZzsSich sousedu
Nahodné vyber jednoho z nich k
Vytvo¥ novou instanci minoritni tridy n jako

n= ¢+ (k —¢)*rand(0,1)

45




Problém nevyvazenosti dat

m Metoda SMOTE:

T - - - T - Zdroj:
DT - T T http://www.chioka.in/class
—— o e -imbalance-problem/
+ + + 4 + + + + actual
+ +
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Transformace dat

Cil:
m Obecné kazda uprava hodnot, zde transformace dat do podoby
vhodné/nutné pro dolovani

Zahrnuje zejména:
m Odstranovani Sumu
Konstrukce atributt
Agregace
Normalizace
Diskretizace hodnot kvantitativniho atributu

Transformace kategorickych dat.
Velky prekryv s jinymi ulohami pripravy dat (Cisténi, redukce
dat).
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Normalizace

Min-max normalizace: na [new_min,, new_max,]

Ve V—mina
maXs — MiNa

(new_ max.—new__ min.)+new_ min.

Priklad: Plat v rozsahu 12 tis. K¢ az 98 tis. KC je normalizovan na interval
<0.0, 1.0>. Hodnoté 73.6 tis. KC odpovida:

73,600 —12,000
98,000 —12,000

(1.0—0)+0=0.716

49



Normalizace

Z-score normalizace/standardizace (u: primeér,
o: smér. odchylka):

V — U

) o | 73,600 — 54,000
Priklad: Necht p = 54 tis. K¢, o = 16 tis. K¢. Pak: =1.225
16,000

V' =

1 Normalizace mUlze vyrazné zménit data — uchovat
parametry (zde p a o)

Normalizace zmeénou dekadického meéritka

V=—-
10’

kde j je nejmensi celé Cislo takové, Zze max(|v'|) <1

50



Normalizace

Kvantilova normalizace — zalozena na kvantilech (poradi
usporadanych hodnot pozorovani)
Normalizace hodnot exprese mezi mikroCipy
(prevzato i s obrazky ze [6])
1. Usporadani podle velikosti

hodnoty poradi sefazené
Gén Ccipl Cip2 Cip3 Gén cipl Cip2 Cip3 Poradi cipl cCip2 Cip3
A 5 4 3 A vl i B(2) B(1) A(3)
B 2 1 4 —— B i i i — i C(3) D(2) B(4)
C 3 4 6 C Qi i i i D(4) A(4) C(6)
D 4 2 8 D i i v iv  A(5) C(4) D(8)
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Normalizace

Kvantilova normalizace
(pokracovani):

2. Stanoveni referencniho rozlozeni
sefazené referencni mikrocCip

Pofadi ¢ipl ¢ip2 <¢&ip3 Poradi Ref. hodnota
i B(2) B(1) A(3) [ (213)/3=2.00
i C(3) D(2) B(4) —— i (324)/3=3.00
iii D(4) A(4) C(6) iii (446)/3 =4.67
iv. A(5) C(4) D(8) iv (548)/3 =5.67

3. Vlastni normalizace referenchimi hodnotami

hodnoty referencni mikrocip

Gén cipl_ cip2 c¢ip3 Poradi Ref. hodnota Gén cipl <cip2
A 4(iii) 3() i (213)/3=2.00 A (5.67) 4.67

B 2() 1(i) 4(i) i (324)/3=3.00—> B 200 2.00

C 3(ii) 4(ii) 6(ii) i _ (446)/3 =4.67 C 3.00 4.67

D 4(iii) 2(ii) 8(iv) Gv_ (54 8)/3 = 5.6 D 4.67 3.00

normalizované hodnoty

Cip3
2.00
3.00
4.67
5.67
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Diskretizace

Podstata:

m Rozdéleni rozsahu kvantitativniho atributu na intervaly, prirazeni
navesti intervalu

Davody/pfinosy:
m Neékteré klasifikaCni algoritmy vyzaduji pouze kategorické atributy.
m Dochazi k redukci dat.
m Priprava pro dalsSi analyzu
Pristupy:
m S ucitelem/bez ucitele — vyuzivd informaci o tridé?

m Shora-doll/zdola-nahoru.

53



Diskretizace

Metody:

m Plnéni

m Analyza histogramu — pfipadné rekurzivni déleni/slu¢ovani —
konceptualni hierarchie.

m Shlukovani - shora-dolt/zdola-nahoru — konceptudlni hierarchie

m ZaloZené na rozhodovacim stromu — hierarchie podle hodnot atributu
pro Stépeni (minimalni entropie) — informace o tridé.
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Transformace kategorickych dat

Kodovani — prevod na kvantitativni atribut
m Dlvod: nékteré algoritmy ziskdvani znalosti (napf. klasifikacni
SVM, KNN) pracuji jen s numerickymi hodnotami.
m Metody:

O rucné — typicky pro ordinalni atributy (zname usporadani)

o automaticky retézec - celé Cislo — nahrazuje v poradi vyskytu ve
sloupci (LabelEncoder, OrdinalEncoder)

o 1z N - kategoricka hodnota = sloupec; pro nominalni, pripadné
ordinalni; nartst dimenzi.

o Binarni — (retézec) - celé Cislo - dvojkové vyjadrfeni - sloupec pro
kazdou pozici dvojkového vyjadreni; pro nominalni, pripadné
ordinalni; nardst dimenzi mensi za cenu ztraty informace (prekryv).

o Hasované — podobné jako 1 z N, ale mapované na M<N.

o Jiné.
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Transformace kategorickych dat

Redukce - napr. N nejcetnéjsich hodnot + zbytek do jedné

kategorie
Priklad: Oracle Data Mining (ODM) — N a jméno pro ostatni.

Generovani konceptualnich hierarchii
m Specifikace mnoziny atributl a jejich ¢astecného usporadani z
hlediska hierarchie uzivatelem/expertem
Priklad: Adresa: ulice < mésto < kraj < stat
m Manualné zarazenim hodnot do hierarchie
Priklad: Adresa: Brno = Jihomoravsky kraj
m Specifikace pouze mnoziny atributt bez jejich ¢astecného usporadani
+ automaticka odvozeni ¢astecného usporadani
Priklad: {ulice, mésto} ?
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Obsah

Krok pripravy dat

Cisténi dat

Integrace

Uprava datové sady
Transformace dat

Dalsi ulohy predzpracovani
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Specifické predzpracovani

PFiklady
m Dolovani v textu

o Techniky zpracovani prirozeného jazyka - vektor rys(
reprezentujici dokument

o Vkladani slov (word embedding) vyuzitim NN
m Zpracovani obrazu

o Extrakce lokalnich rysa (SIFT, SURF) = vektor rysu reprezentujici
obrazek

m Extrakce dat z webu (Web scraping)

o Extrakce strukturovanych dat z webovych stranek (viz prednaska
dr. Burgeta)

ttttttttttttttttttttttttt

Web Pages ~ Structure d in Database 58
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