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Mining




1. Data Mining
2. Process Mining



¢ nie je dobré pozerat sa na data iba z jednej perspektivy



1. Data Mining
2. Process Mining



Priklad data miningu

Nazov Zaner Datum vydania Pocet likov na FB|AVG vek hracéov
World of Warcraft |MMORPG 23.11.2004 6417 874 22
Witcher 3 RPG 19.5.2015 1421134 20
Pokémon Go AR Mobile 6.7.2016 2001838 35
PUBG Battle royale 20.12.2017 1883340 11
League of Legends |MOBA 27.10.2009 14981 158 16

e Co su dolezité vlastnosti pre to, aby bola hra Gspesna?

e ako zavisi priemerny vek hracov od datumu vydania hry?

e vieme urcit Zaner hry na zaklade ostatnych atribltov?

e preco ma Lol tolko likov na FB?

e mo6zeme odhadndt priemerny vek hracov pre novi hru?




1. pracujeme so struktirovanymi datami
2. tabulka zaznamov
3. kazdy zdznam ma nejaké premenné

o kategorické

e ordinélne (lahky, priemerny, tazky)
e nominalne (pop, rock, metal)

e numerické (1, 2, 3, ...) alebo (1.32442, 2.4514, ...)



1. supervised learning

e snazime sa popisat zavisl( premennd (response variable)
na zaklade nezavislych premennych (predictor variables)
e oznacime, ktord premenni chceme ako response variable

2. unsupervised learning
e nemame response variable



e regresné techniky
e numerickd response variable
e hladadme funkciu, ktord dokaze popisat response variable
na zaklade predictor variables
e klasifikacné techniky
o kategoricka response variable
o chceme klasifikovat zdznamy na zaklade predictor
variables



Regresné techniky



e Demo: linedrna regresia -> y = ag + a1
e polynomialna regresia



Demo time :)



Klasifikacné techniky



e Demo: Decision trees
e K-Nearest Neighbour



Supervised Learning — Decision trees

typicky mame viacero predictor variables

rozdelime zaznamy do stromu podla nejakej predictor
variable tak, aby sme znizili entrépiu

entrépia — miera neurcitosti

k
E=- Zpi lng(pz‘)

=1

k — pocet rozli¢nych hodnot

e p — pravdepodobnost, ze prvok ma hodnotu i



Supervised Learning — Decision trees priklad

mam 6 [udi, nejaké info o nich (¢ ma auto, & ma psa, ...

e 3 si1 vo vztahu, 3 nie st vo vztahu

chceme klasifikovat, ¢i je Clovek vo vztahu na zaklade
informécii, o mame

entrépia korenového uzlu nasho stromu:

k
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E == pilog(pi) = — (= loga(%) + = loga())
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Supervised Learning — Decision trees

e pri stromoch s viac uzlami ako 1 urcujeme entrépiu stromu
ako vazeny priemer entrépii listov
e information gain
e rozdiel medzi entrépiou stromu pred a po rozdeleni
e chceme ho mat o najvacsi
e pokial by bol zadporny, neoplati sa rozdelovat strom



Supervised Learning — Decision trees algoritmus

1. za¢neme s korenom, ktory zodpoveda vsetkym zdznamom

2. pre kazdy uzol skisime, Ci jeho rozdelenie podla vsetkych
jeho predictor variables poskytuje v nejakych pripadoch
information gain

3. vyberieme moznost s najvyssim information gain a
rozdelime uzol

4. ak sme nejaky uzol rozdelili, GOTO 2
5. mame nas strom



minimalna velkost uzlu

minimalny information gain

vyska stromu



Demo time :)



e hladdme vztahy, patterny, ...

e Demo: association rule learning
e Sequential pattern mining
o ...

e zoskupujeme

e Demo: k-means clustering
e k-medoids clustering



Association rule learning



Unsupervised learning — Association rule learning

e forma: X =>Y

Zakaznik | Chipsy Cola Mrkva | Brokolica

1 X X - -
2 X X - X
3 X X - -
4 - - X X
5 X X - -
6 X - X X
7 X X - -
8 - X X

e Chipsy => Cola

e Cola => Chipsy

Cola, Chipsy => Brokolica
Mrkva => Brokolica



Unsupervised learning — Association rule learning

e vlastnosti opisujlce kvalitu pravidla
e support

Nx uy
N

support(X =>Y) =

e confidence

Nx vy

confidence(X =>Y) = N
X

o lift (uréuje korelciu)

Nxuy N

HfHX =>Y) = =2

e vyuzivaju sa na filtrovanie alebo usporiadanie pravidiel



e typicky chceme:
o velky support
e confidence blizko 1
o [ift >1



Demo time :)



k-means clustering



Unsupervised learning — k-means clustering

e chceme poskupinkovat data

e mame k centroidov

e iterativne pridruzujeme data k najblizSiemu centroidu,
nasledne presuniem centroid do stredu pridruzenych dat a
opakujem proces

e opakujeme, kym sa meni skupinkovanie

e vysledny zoznam pridruzenych dat k danému centroidu
tvori cluster



Demo time :)



1. Data Mining
2. Process Mining



pracuje s datami

e je process-centric (typicky pracujeme s logami udalosti)

kazda udalost musi obsahovat caseld, activity a timestamp

je mozné ho kombinovat s data mining technikami



Process mining — priklad logu

Suarez Faul 10:30
Messi Gol 10:57
Sudrez ZIta karta |15:21
Coutinho Faul 21:49
Messi Gal 22:41

e caseld | activity | timestamp

Suarez Camp Nou Faul 10:30
Messi Camp Nou Gol 10:57
Sudrez Santiago Bernabéu |Zlta karta| 10:21
Messi Mestalla Faul 21:49
Coutinho  |Mestalla Gol 4:41
Suarez Santiago Bernabéu |Faul 21:24
Messi Santiago Bernabéu |Faul 23:11
Dembélé |Camp Nou Gol 12:39

e zavisi od kontextu, ¢o je caseld



e Process Discovery
e Conformance Checking
e Enhancement



e 7 logov vytvorime model, ktory zodpoveda realite







e prehrame konkrétny case na nasom modely



e priddvame data perspektivu
e vyuzijeme napr. data mining techniky



1. Data Mining

e data-centric

e supervised — regresné a klasifikacné techniky

e unsupervised — association rule learning, clustering
2. Process Mining
process-centric
process discovery

conformance checking
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e enhancement
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