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Kdo smo in kaj delamo

— odkrivanje zakonitosti v podatkih

—rudarjenje tekstovnih in spletnih
podatkov

—racunalniska podpora pri odloCanju

— Jjezikovne tehnologije in racunalnisko
jezikoslovje

— racunalniska kreativnost



Vsebina

 Tehnologije znanja na IJS
>Uvod: Klasi€éne tehnike strojnega ucenja

* Rudarjenje podatkov
— Izbrani sistemi in algoritmi druge generacije
— lzbrane biomedicinske aplikacije

* Napredne tehnike rudarjenja podatkov
— Relacijsko in semanticno podatkovno rudarjenje
— lzbrane biomedicinske aplikacije

« Tekoce delo in zakljucki



Klasicne tehnike strojnega ucenja

Oseba

Starost

Dioptrija

Astigmat. Solzenje

LeCe

odkrivanje zakonitosti v
podatkih

o1 mlad kratko ne zmanj$ano NE
02 mlad kratko ne normalno = MEHKE
03 mlad kratko da zmanj$ano
o4 mlad kratko da normalno TRDE
o5 mlad daleko ne zmanj$ano NE
06-013
014 pr_st_dal daleko ne normalno . MEHKE
015 pr_st_dal daleko da zmanj$ano NE
016 pr_st_dal daleko da normalno NE
017 st_daleko kratko ne zmanj$ano NE
018 st_daleko kratko ne normalno NE
019-023
024 st_daleko daleko da normalno NE
podatki

Strojno ucenje
Rudarjenje podatkov

model, vzorci, ...

Vhod: tabela podatkov, relacijska podatkovna baza,
dokumenti, spletne strani
Izhod: klasifikacijski model, posamezni vzorci



Klasicne tehnike strojnega ucenja

verke  odkrivanje zakonitosti v
moe | podatkih

NE

MEILIHI.EKE Strojno ucenje
NE Rudarjenje podatkov
NE

NE model, vzorci, ...

Oseba Starost Dioptrija  Astigmat. Solzenje Lece
o1 mlad kratko ne zmanj$ano NE
02 mlad kratko ne normalno
03 mlad kratko da zmanj$ano
04 mlad kratko da normalno
o5 mlad daleko ne zmanj$ano

06-013
014 pr_st_dal daleko ne normalno
015 pr_st_dal daleko da zmanj$ano
016 pr_st_dal daleko da normalno
017 st daleko kratko ne zmanj$ano
018 st_daleko kratko ne normalno

019-023
024 st_daleko daleko da normalno
podatki

Vhod: tabela podatkov, relacijska podatkovna baza,
dokumenti, spletne strani
Izhod: klasifikacijski model, posamezni vzorci

nov neklasifician primer

klasificiran primer

. razlaga Nt
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simboli¢ni model
simbolicni vzorci
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Klasicne tehnike strojnega ucenja
1. PODATKI

17 kratkovidnost ne zmanjSano
23 kratkovidnost da normalno
22 daljnovidnost ne normalno
27 kratkovidnost ne normalno
19 kratkovidnost da zmanj$ano
23 kratkovidnost da normalno
20 daljnovidnost ne zmanjsano
25 daljnovidnost ne normalno
28 daljnovidnost da zmanj$ano
21 daljnovidnost da normalno
35 kratkovidnost ne zmanj$ano
36 kratkovidnost ne normalno
40 kratkovidnost da zmanj$ano
kratkovidnost da normalno
daljnovidnost ne zmanj$ano
daljnovidnost da zmanj$ano
daljnovidnost da normalno
kratkovidnost ne zmanjsano
kratkoviden da zmanjsano
daljnovidnost ne zmanjsano
daljnovidnost ne normaino
daljnovidnost da zmanjsano
i daljnovidnost da normalno




Klasicne tehnike strojnega ucenja

I TS IS RN

kratkovidnost normalno
22 daljnovidnost ne normalno
27 kratkovidnost ne normalno
23 kratkovidnost da normalno
25 daljnovidnost ne normalno

2. VZOREC

PRAVILO

CE
solzenje
zmanjsano
POTEM

kontaktne
leCe=ne



Klasiche tehnike strojnega ucenja
... Odkrivanje znanja v podatkih

3. VZOREC / MODEL, ki ga potrdi ¢lovek = ZNANJE

zmanj$ano / Nﬁ)rmalno

-
ne / da
MEHKE
kratkovidno‘s/ daljnovidnost

TRDE NE

4. UPORABA ZNANJA kot dodatno ekspertno mnenje



Klasicne tehnike strojnega ucenja

Oseba  Starost Dioptrija  Astigmat. Solzenje LeCe
o1 mlad kratko ne zmanj$ano NE
02 mlad kratko ne normalno - MEHKE
03 mlad kratko da zmanj$ano NE . v .
04 mlad kratko da normJaIno TRDE StrOjnO ucenje
05 mlad daleko ne  zmanj$ano NE Rudarjenje podatkov
06-013
014 pr_st_dal daleko ne normalno | MEHKE
015 pr_st dal daleko da zmanj$ano NE
016 pr_st dal daleko da normalno NE
017 st _daleko kratko ne zmanj$ano NE
018 st_daleko kratko ne normalno NE
019-023

024 st _daleko daleko da normalno NE



Klasicne tehnike strojnega ucenja

Oseba  Starost Dioptrija  Astigmat. Solzenje LeCe
o1 mlad kratko ne zmanj$ano NE
02 mlad kratko ne normalno - MEHKE
03 mlad kratko da zmanj$ano NE
04 mlad kratko da normalno TRDE
05 mlad daleko ne zmanj$ano NE

06-013
014 pr_st_dal daleko ne normalno | MEHKE
015 pr_st dal daleko da zmanj$ano NE
016 pr_st dal daleko da normalno NE
017 st _daleko kratko ne zmanj$ano NE
018 st_daleko kratko ne normalno NE

019-023
024 st _daleko daleko da normalno NE

Strojno ucCenje

Rudarjenje podatkov

zZmanjsano /

N:)rmalno

NE

ne/

MEHKE

kratkovidno?/

TRDE

dioptrija




Klasicne tehnike strojnega ucenja

Oseba  Starost Dioptrija  Astigmat. Solzenje LeCe
o1 mlad kratko ne zmanj$ano NE
02 mlad kratko ne normalno - MEHKE
03 mlad kratko da zmanj$ano NE
04 mlad kratko da normalno TRDE
05 mlad daleko ne zmanj$ano NE

06-013
014 pr_st_dal daleko ne normalno | MEHKE
015 pr_st dal daleko da zmanj$ano NE
016 pr_st dal daleko da normalno NE
017 st _daleko kratko ne zmanj$ano NE
018 st_daleko kratko ne normalno NE

019-023
024 st _daleko daleko da normalno NE

Gain(S,A)=E(S)- > p,-E(S,)

veValues(A)

Strojno ucCenje

Rudarjenje podatkov

zZmanj$ano / Nﬁ)rmalno

NE

ne/

MEHKE

dioptrija
kratkovidno’s)/ daljnovidno:

TRDE NE

Hevristika za dolo€anje najinformativnejsega atributa: Gain(S,A)
ocena zmanjSanja entropije mnozice S zaradi razbitja na podmnozice
glede na vrednosti v atributa A



Klasiche tehnike strojnega ucenja
... Ocenjevanje informativnosti atributov

« Glavna hevristika: Kateri atribut izbrati kot test v danem vozlisCu
odloCitvenega drevesa ? Atribut, ki je najkoristnejsi za CimtoCnejSo
klasifikacijo primerov.

 Definiramo statisticho oceno informativnosti atributa, ki meri kako
dobro atribut loCuje med primeri, ki pripadajo razlicnim razredom

« Informativnost merimo kot zmanjsanje entropije uéne mnozice
primerov

« Entropija je mera “necistosti” uCne mnozice: E(S) = - p, log,p, - p.log,p.

* Najinformativnejsi atribut: )

— uporabi atribut v vozlisCu 0 // \\
drevesa, razbij S na S1,S2, ...Sv _ort——f ¢

— izberi A, ki maksimizira Sos]/ \
informacijski prispevek - // \\
Max Gain(S,A) N \

. |S | 0 0,2 0,4 0,6 0.8 1 Pt

Gain(S,A)=E(S)- > 2-E(S,)

veValues(A) | S |



Klasicne tehnike strojnega ucenja

Oseba  Starost Dioptrija  Astigmat. Solzenje LeCe
o1 mlad kratko ne zmanj$ano NE
02 mlad kratko ne normalno - MEHKE
03 mlad kratko da zmanj$ano NE
04 mlad kratko da normalno TRDE
05 mlad daleko ne zmanj$ano NE

06-013
014 pr_st_dal daleko ne normalno | MEHKE
015 pr_st dal daleko da zmanj$ano NE
016 pr_st dal daleko da normalno NE
017 st _daleko kratko ne zmanj$ano NE
018 st_daleko kratko ne normalno NE

019-023
024 st _daleko daleko da normalno NE

leCe=NE « solzenje=zmanjsano

leCe=NE « solzenje=normalno & astigmatizem=da &
dioptrija=daljnovidnost

Strojno ucCenje

Rudarjenje podatkov

zZmanjsano / Nﬁ)rmalno

NE

ni//

MEHKE

dioptrija
kratkovidno’s)/ daljnovidno:

TRDE NE

leCe=MEHKE « solzenje=normalno & astigmatizem=ne
leCe=TRDE « solzenje= normalno & astigmatizem=da &

dioptrija=kratkovidnost



Druga generacija sistemov

Po letu 1990 ...

« Odkrivanje zakonitosti v podatkih iz velikin podatkovnih
baz, opisanih z velikim stevilom atributov

| eeICtion 18 '—VI '——v'I = I I‘“io? V.
— Industrijski standard: CRISP-DM (1997)
— Nove konference o prakticnih aspektih rudarjenja

podatkov in odkrivanja zakonitosti v podatkh: KDD,
PKDD, ...

* Nove naloge in u€inkoviti algoritmi:

— UcCenje klasifikacijskim modelov: Bayesovske mreze,
vecrelacijsko ucenje, statisticno relacijsko ucenje,
metode podpornih vektorjev (SVM), ...

— Odkrivanje vzorcev in u€enje opisnih pravil:
ucenje povezovalnih pravil, odkrivanje podskupin, ...




Klasifikacija vs. odkrivanje vzorcev




Odkrivanje podskupin

* Ucenje opisnih pravil:
— ucenje posameznih
pravil, ki opisujejo
Izbrano lastnost
podatkov

 Algoritmi za odkrivanje

podskupin se naucijo vecC

neodvisnih pravil, vsako

opise podskupino

primerov s podobnimi

lastnostmi

— odkrivanje in opis
velikih signifikantnih
podmnozic primerov

Oseba  Starost Dioptrija  Astigmat. Solzenje Lece
01 mlad kratko ne zmanj$ano NE
02 mlad kratko ne normalno DA
03 mlad kratko da zmanj$ano NE
04 mlad kratko da normalno DA
05 mlad daleko ne zmanj$ano NE

06-013
014 pr_st_dal daleko ne normalno DA
015 pr_st_dal daleko da  zmanjSano NE
016 pr_st_dal daleko da normalno NE
017  st_daleko kratko ne zmanj$ano NE
018  st_daleko kratko ne normalno NE

019-023
024  st_daleko daleko da normalno NE

Class A Class B




Primer: Odkrivanje rizicnih skupin
pacientov

Vhod: Podatki o pacientih, opisanih z atributi A (anamneza), B
(anamneza & laboratorij), in C (an., lab. & ECG)

Naloga: V dani populaciji poiSci in opisi riziCne skupine za CHD
(dovolj velike podskupine z signifikantno razlicno distribucijo
cijnega razreda glede na distribucijo v celotni populaciji)

lzmed avtomatsko najdenih pravil je ekspert izbral tiste, ki imajo
najboljsi potencial za seznanjanje pacientov o riziChosti:

Al: rizicnaSkupina < moski & pozitivha druzinska anamneza & starost > 46
A2: riziCnaSkupina <« zenska & indeks telesne teze > 25 & starost > 63

B1: riziChaSkupina « ...

B2: riziChaSkupina <« ...

C1: rizicnaSkupina <« ...



Primer: Odkrivanje rizicnih skupin
pacientov

Rizi€na skupina A2:
riziCcnaSkupina < zenska & indeks telesne teze > 25 & starost > 63

Podporni faktorji za dodatno karakterizacija skupin —
izraCunani z uporabo N2 statistiCnega testa signifikance

Pozitivna druZinska anamnreza in visok krvni pritisk. Zenske v tej
skupini imajo tipicno tudi povecano LDL vrednost holesterola in

normalno a znizano vrednost HDL vrednost holesterola.

(Gamberger & Lavrac, JAIR 2002)



Primer: Analiza DNA mikromrez z
odkrivanjem podskupin

* Funkcijska genomika je tipicha domena za znanstveno
odkrivanje zakonitosti, katere cilj je Studij genov in njihovih
funkcij. Za to domeno je znacilno:

— zelo veliko stevilo atributov (genov) v primerjavi s Stevilom

primerov
— tipicna velikost: 7000-16000 atributov, 50-150 primerov

* Primer problema: LoCevanje med Akutno limfoblastiCno
levkemijo (ALL, 27 primerov) in akutno mieloidno levkemijo
(AML, 11 primerov), z dodatnimi 34 primeri v loCeni testni
mnozici. Vsak primer je opisan z izrazenostjo 7129 genov

http://www-genome.wi.mit.edu/cgi-bin/cancer/datasets.cqi

22



Podatki DNA mikromrez:
format za rudarjenje pdoatkov

~_Patient# Tumor Type Gene#l Gene#2 Gene#3 ... Gene #10,000
| 1 A ©.00 1.33 3.45 4.22 j
malo 2 A 0.98 0.87 1.04 ?
primerov 3 B 0.33 1.40 0.42 0.24
100 B 0.89 0.90 100 ... 0.66

. A
'

veliko atributov

23



Podatki DNA mikromrez

* Dvo-razredni diagnosticni problem ALL vs. AML

* Vecrazredni diagnosticni problem: 14 tipov raka, skupaj le 144
primerov v uéni mnozici in 54 primerov v testni mnozici. Vsak
primer opisan z izrazenostjo 16063 genov.

http://www-genome.wi.mit.edu/cgi-bin/cancer/datasets.cqi.



Klasicha naloga:
Ucenje klasifikacijskih modelov

l c Identify marker genes 1 l
A
¢ Nl

Cla;s A



Analiza DNA mikromrez z
metodami odkrivanja podskupin

« Vzorci, odkriti z algoritmom SD za odkrivanje podskupin

AML < gen, 20056 = DIFF. IZRAZEN &
gen_23984 = NI_DIFF. IZRAZEN

Levkemija « KIAA0128 = DIFE IZRAZEN & :
prostoglandin_d2_synthase = NI_ DIFE. IZRAZEN

 Mozna je bioloska interpretacija pravil, ki opisujejo podskupine
D. Gamberger, N. Lavrac, F. Zelezny, J. Tolar,
Journal of Biomedical Informatics, 2004
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Analiza DNA mikromrez z
metodami odkrivanja podskupin

« Vzorci, odkriti z algoritmom SD za odkrivanje podskupin

AML < gen, 20056 = DIFF. IZRAZEN &
gen_23984 = NI_DIFF. IZRAZEN

Levkemija « KIAA0128 = DIFE IZRAZEN & :
prostoglandin_d2_synthase = NI_ DIFE. IZRAZEN

 Mozna je bioloska interpretacija pravil, ki opisujejo podskupine
D. Gamberger, N. Lavrac, F. Zelezny, J. Tolar,
Journal of Biomedical Informatics, 2004
— nove hevristike za ucenje opisnih pravil
— opisna pravila imajo manjso klasifikacijsko tocnhost
— trade-off med to€nostjo in interpretabilnostjo

27



Klasicni pokrivni algoritem za ucenje
klasifikacijskih pravil

Pozitivni primeri Negativni primeri



Klasicni pokrivni algoritem za ucenje
klasifikacijskih pravil

e

Pozitivni primeri Negativni primeri

Y



Klasicni pokrivni algoritem za ucenje
klasifikacijskih pravil

e

Pozitivni primeri Negativni primeri

(s




Novi utezeni pokrivni algoritem in nove
hevristike za ucenje opisnih pravil

e

Pozitivni primeri Negativni primeri

Hevristika - mera kvalitete pravila v SD: q(Razred <« Pogoji) = TP/(FP+g)

Hevristika v CN2-SD: q(Razred <« Pogoji) = ~
pP(Pogoji) x (p(Razred | Pogoji) — p(Razred))
~ Pokritost x (Preciznost — Default)

Pokritost = delez pokritih primerov, Preciznost = delez pravilno pokritih pozitivnih primerov



Napredna orodja za rudarjenje podatkov v
platformah Orange (FRI) in Orange4WsS (1JS)

* Orange
— klasifikacijski algoritmi
— algoritmi za odkrivanje
podskupin
— vizualizacija podatkov
— delotoki podatkovnega
rudarjenja

* Algoritmi za odkrivanje podskupin v Orange in Orange4WsS

SD (Gamberger & Lavrac, JAIR 2002)
CN2-SD (LavracC et al., IMLR 2004)
APRIORI-SD (Kavsek & Lavrac, AAlI 2006)
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Metodologija SegMine implementirana v
platformi Orange4WS Bwmc Bioinformatics 2011)

SegMine overwview

RULE 1 —
A

SEGS A s -
e = —
— 2RB
e
! expenrt

analwsis

rawvw data from a kKNnowledge iNnterpretation of gene expression datac
miicroarray experiment from ontologies| rules, clusters, genesets
(expression of genes)

E TN

—
_/-\'/ expert é
e analysis T —

S I

Biomine

public databases

I =i workfiow - Orange Canvas 8 000

File Options get  Help

¥ [E =  Style: | Tree view v | lconsize: 16 x 16 v

Widgets e %

Data fa ‘E‘
Visualize -] =

Classify Table from rules Compute distances Hierarchical clustering
Regression
Evaluate
Unsupervised
Associate
Prototypes

- W5S_Biomine

- Egl Microarray Parser

- 84 Gene ranker )
. Rank plotter | Load data Microarray data parser Cutoff SEGS algorithm

= [ Cutoff
- [l SEGS Rule browser 2

- [ SEGS ATH

- k&l Fetch existing SEGS results

. Eg Fetch existing Plant SEGS results

- a8 Load SEGS results P4

8 Load Plant SEGS results Add logFC to graph Graph visualizer
- @ Rule browser

.

+

+

¥

+

+

+

+

Gene ranker

Rule browser @

Biomine connections
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Primer kompleksne metodologije
podatkovnega rudarjenja: SegMine

ldermrl-F} lderord-F2 lderori-PY Pderarl-P11 2derord-F7 2derard-Pa

Fd e pu § 4179 3IF11 4953 %4 =9 ELR )
H1% 1184 prd-t] BT Tl nEE
TED 10873 ZD1ET 2.71 10588 B4z
e L 26352 11012 11557 W53 11226
1.52 111 1548 1.21 125 502
50 Dl 20T 26.16 A3 TS T2.51 E.18
Tan LR + 24 163 &1 4.4l
154 =5 15067 119.35 141.=7 15545 157.76
AL 1.51 0.7 O34 FES DEE
o 55 EEDRE S AR FED, 1LY B B 01,81
0. 54 17,14 06T TEY 5.50 &.37
To4 EF.0E AT &S B AR 5546 Eo-F o
441 9 i1T. T e Ar 19.17 1r.15%
.55 Ll £.2 0.5 oAl 185
Fl.om 1F.62 15148 25,51 191 &9 Db, TY

raw data from a
microarray experiment
(expression of genes)

< 7
E expert A
analysis s
S— s /&-—>

SegMine overview

SEGS

knowledge
from ontologies|

RILE 1 := croanese organization
AMD reaceiuler nonsembmre-bounded onpgan=ie
AND INTERACT: trarscnpton coactmtor sty

RU I_E 2 I= peElulsr macroessie cuks metahobs Process
AMND nuciear part
AMD INTERACT: cheomatin binding

RLULE 3 = cemar resgonse o stmuius
AMD merscenuier orgameis par

AND INTERACT: RMA binding expert

analysis

interpretation of gene expression data:
rules, clusters, genesets

Biomine

public databases



Platforme WEKA, KNIME, RapidMiner,
Orange (FRI) iIn Orange4WsS (1JS5)

vkljuCujejo stevilne algoritme za analizo podatkov
omogocajo analizo in vizualizacijo podatkov
omogocajo gradnjo delotokov

Orange4WS omogoc€a tudi vkljucevanje spletnih servisov



1IJS platforma za rudarjenje podatkov
ClowdFlows

Platforma tretje generacije za kreiranje in izvajanje

kompleksnih postopkov rudarjenja podatkov
algoritmi so spletni servisi (v “oblaku”) 3 =
ni potrebna instalacija platforme s €50 e
delotoki so dostopni vsakomur kar iz D o @
brskalnika s preprostim klikom na spletni naslov:

npr. http://clowdflows.org/workflow/910/



Platforma ClowdFlows

* Velik repozitorij algoritmov
— analiza relacijskih podatkovnih baz iy

lLP Aleph

— vsu algoritmi iz platforme Orange

o SDM-Aleph

— WEKA algoritmi kot spletni servisi

ILP SDM-SEGS Rule Viewer

“ILP Treeliker

— vizualizacija podatkov in rezultatov

FCintegers

aﬂ al I Z B0 MUSE
E-C3 MySQL

— analiza tekstovnih podatkov s
— analiza socialnih omrezij i

L_l Performance Evaluation

— analiza velikih tokov podatkov T ——

B streaming

* Velik repozitorij delotokov Lo

— omogca dostop do nase

L_l Subprocess widgets

tehnoloske dedisCine

Import webservice




Primer: Semanticno rudarjenje podatkov

* Odkrivanje zanimivih podskupin v podatkih ter
njihova razlaga s pomocjo bioloskega predznanja -
ontologij

ood Dataset

 http://clowdflows.org/workflow/910/



Primer: “Big Data”

« Analiza velikih koliCin podatkov v realnem cCasu.
Primer: izgradnja semanticnega grafa iz tokov spletnih
novic. http://clowdflows.org/workflow/1729/.

2 e 3
url url ; txt str tri tri - tri st & & st tri
TLDR w _/\

RSS Reader Summarize news Triplet Extraction WordNet lemmatizer  Sliding Window Streaming triplet
article on triplets ~ graph

+ Primer: monitoring novic z vizualizacijo —=
grafa zgrajenega iz sportnih novic

vir: CNN RSS feeds)

http://clowdflows.org/streams/data/31/15524/.



Primer: “Big Data”

* Analiza pozitivhega/negativhega sentimenta v tvitih v
realnem casu: http://clowdflows.org/workflow/1041/.

ltw I%

Sentiment graph

Ist “}X Ist
_ Sliding Window
-4 ltw ltw ltw ltw  ESN  ltw
&) Y @7
Twitter Filter tweets by Tweet Sentiment
language Analysis

ltw .( ptw

ntw

Split positive and
negative tweets

ltw @:& ltw L:{‘
Display tweets Positive tweets
Ist il:% Ist
| @@
Sliding Window

Positive Word Cloud

Ist @ Ist

\ ltw @\{&
Sliding Window Negative tweets
ltw @

Negative word cloud



Analiza sentimenta v tvitih:
Predsedniske volitve 2012

GamaSystem in IJS, Pop TV, 2012



Parlamentarne volitve v Bolgariji

EBI/ITAPMA HA
500 FPRAKAAHHTE
550
g 40.4% RB
bbnrapcka Bbnrapua Ha MonuTuyecka [BwxeHwe 3a 7N
30 counanucTuyecka rpaxaaHuTe napTua npasa 1 csoboau \ 35.0%
napTua FEPB - - BSP

- ATAKA  BSP GERB  DSP [\

15.0%

q\
\ — DPS
\x“.
ATAKA

-50
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Vsebina predavanja

—odkrivanje zakonitosti in anomalij
v podatkih

) rudarjenje tekstovnih in spletnih
podatkov

—racunalniska kreativnost



Tekstovno rudarjenje :
Primeri aplikacij

Analiza sentimenta v tvitih
Klasifikacija dokumentov
Ugotavljanje avtorstva dokumentov

RazvrsCanje dokumentov v skupine glede na
njihovo podobnost

Pomoc pri preiskovanju svetovnega spleta
Analiza profilov uporabnikov spleta
Iskanje anomalij iIn osamelcev

Iskanje skritih povezav med znanstvenimi
domenami



Primer: Analiza javnhega mnenja z
razvrscanjem novic STA v skupine

Podatki: STA agencijske novice o Sloveniji
novzete v tujih medijih

Uporaba sistema za pol-avtomatsko
razvrscanje v skupine

V vsakem koraku postopka razcepimo

mnozico dokumentov na k podskupin

— Podatki znotraj skupine naj bodo Cimbolj podobni
— Podatki med skupinami naj bodo Cim bolj razlicni

Pri razvrSCanju uporabimo mero podobnosti
ali razdalje med dokumenti




Razvrscanje Clankov v skupine

|dentifikacija topikov

Tematika A Tematika B

Tematika C




Vhod v program

[ Alltxt - Notepad =10 x|

File Edit Format Wiew Help
#016138= Memska tiskowvna agencija dpa je pisala, da se bo ameriiki bogatas Conald Trump »a|

#01613%9= Tizkovna agenciqa SEG Tanjug je po STA povzela west o odzivu zunanjega ministra
#016140= Tanjug je po Delu povzel izJjavo rektorja ljubljanske univerze Jozeta mencingeri._
#016141= Tanjug Jje nameni] pozorhost wvesti o stopnjl registrirane brezposelnosty v Slove
#016142= LIUBELJANA — Ena izmed glavnih tem poroganja tujih agencij o Sloveniii so hile si
#016143= avstrijska tiskovna agencija APA je poroéala, da je predsednik republike Janez
#016144= Beograjska tiskovna agencija Beta je porogala, da je v 69. Tetu starosti umrla
#016145= Beograjska Beta je 5e poroeala, da, na podlag] preEWEda zelja slovenskih posTan
#016146= Beta je tudi poroéala, da so slovenski cariniki Luke kKoper odkrili kar 8,86 mil
#016147= Tizskowna agencija Federaciqe BiH Fena je poroeala, da je bilo v Sloveniji welik
#016148= agencija Fena je %e poroéala, da se je pregledna fotografska razstawa o weé kot
#0161459= Hrvaska tiskovha agencija_Hina je poroeala, da_se bo predsednik wvlade Janez Jan
#016150= Hrvaska Hina je %e poroeala, da je slovenska vlada razpravljala o uresnieitvi n
#016151= Tiskowna agencija SEG Tanjug Jje poroeala, da se bo v beograjskem hipermarketu m
#016152= LIUELJANA - TUEE tiskowne agencije so v petek najwee pozornosti namenile prwvemu
#016153= avstrijska tiskovna agencija apPa je objavila wvest o obisku slovazkega zunanjega
#016154= apa je tudi porogala, da je slovenska nacionalna stranka (Sws) v Tjubljanskem m
#016155= APA Je e poroeala, da bo ta konec tedna v Mariboru potekalo tekmnuanqe za Zlat
#016156= Hrvaska tiskowna agencija Hina je porogala, da sta $redsednika vlad slovenije 11
#016157= Ruska tiskovna agencija Itar-Tass je poroeéala, da slovenskd zunanji minister din
#016158= LIUBLJAMA — Tuje tiskowne agencije so v soboto in nedeljo najveé pozornosti nam
#01615%= ameriska tiskowna agencija AP je porogala, da je slovenska smugarka Tina Maze w
#016160= Hrvaska tiskowna agencija Hina je poroeala, da je v sohoto na novinarski konfer
#016161l= Hina je v logeni wvesti se poroéala, da Ee hrvaski predsednik Sti?e Mesie v pogo
#016162= Hina pa Ee tudi pisala, da se je ameriski gradbeni mogotec in televizijski zvez
#016163= Ernogorska tiskovna agencija Mina je poroeéala, da so 1z slovenskega Mercatorja
#016164= Madzarska tiskowna aEencija MTI je pisala, da bo v zaeetku februarja v Koper pr
#016165= LIUBLIAMA — Avstrijska tiskovna agencija apa je porogala o odprtih wprasanjih m
#016166= avstrijska tiskovna agencija APA Je poroeala, da je prvo_delovho sreeanje slove
#016167= Avstrijska apa je tudl poroéala, da je predsednik nove slovenske wlade Janez Ja

#016168= Beograjska tiskowna agencija Beta je poroeala, da bi naj slovensko podjetje Terr




Analiza STA novic o Sloven

dmovBek,
republika _ianez_d“mmrs ek,
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minister,
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aripa

avstrijski,
koroSki,
avstrijski_koroSki
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zakon,
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alektrarna,
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liublianski

odstotek,
povzeti,
st

mercator,
naov,
petek

tujini



Znanstvena literatura kot vir znanja

Primer:

A service of the National Library of Medicine
P b d and the National Institutes of Health My NCBI
u e 5i0n In] [Fegister

www,pubmed.gov

PubMed Protein (Genome Structure OMM  PMC Journals Books

Search Pubhted v |for |autism |@ Save Search

|f Limits T Frevigwilndex T History T Clipboard T Detalls W
About Entrez Display| Summary v|Show (500 ¥ Sotby  ¥[Sendto ¥

All: 11008 | Review. 1632 .

Iterns 1 - 500 of 11008 of 23 Next

« Biomedicinska
bibliografsta podatkovna
baza PubMed

Help [11: Faza E, Rosst B, Signorir 5, Rosst G, Bianchi PE, Lana G. Felated Articles
EIp
. . Tutori P Leber's congenital amaurosis: is there an autistic component?
) l | S N t I L b f ' Dev Med Child Nevrol 2007 A9(7):503-7.
a. I O n a I rar O J\?bst@ 17993121 [Publed - 1 process)

[12: Paya B, Fuentes M. Related Articles

Medicine
* Vec kot 21M citatov
* VecC kot 5.600 revij
e 2.000—4.000 referenc

Neurobiology of autism: neuropathology and neuroimaging studies.
Actas Esp Paquiate. 2007 Jul- Aug,35(4):271-6.
PMID: 17592791 [Publled - i process)

[13: Hayashi ML, Rao B3, Seo IS, Choi HS, Dolan BM, Chot S¥, Chattarii - Related Articles
3, Tonegawa 3.

Inhibition of p21-activated kinase rescues symptoms of fragile X
syndrome in mice.
Proc Natl Acad Se1 U S A 2007 Jun 25, [Epub ahead of print]
PMID: 17592138 [Publled - as supplied by publisher]

. . O 4: Scheeren AM, Stauder JE. Related Articles
Broader Autism Phenotype in Parents of Autistic Chilcren: Reality or
dodan I h na VSak delovn I l\gjﬂﬂl()el UlEm Fhenotype m Farents o1 Anshe dren: keality or

T Autism Dev Disord. 2007 Jun 23; [Epub ahead of print]
PMID 17588199 PubMed - 2 suonlied by oublisher]

dan!



Iskanje bisociativnih povezav med
clanki iz razlicnih podpodrocij

Argument 1 Argument 2

(magnesium literature) (migraine literature)
Mg is a natural calcium « Calcium channel blockers
channel blocker. can prevent migraine

attacks.

Stress and Type A « Stress and Type A behavior
behavior can lead to body are associated with
loss of Mg. migraine.
Magnesium has * Migraine may involve sterile

Inflammation of the cerebral

anti-inflammatory blood vessels

properties.



Iskanje izjem in anomalij v podatkih




Iskanje 1zjem v korpusih besedil

2-dimenzionalna
projekcija
dokumentov z
dveh razliénih
domen

Iskanje
nenavadnih
clankov v
korpusih



Uporaba razvrscanja v skupine za
Iskanje 1zjem v korpusih besedil

Korpus dokumentov

Odkrivanje osamelcev

Tematika A

TematikaC’




Klasifikacijski pristop za iskanje izjem v
korpusih

|z podatkov se naucimo klasifikacijski model in
ga uporabimo nad dokumenti iz dveh loCenih
korpusov

Classitied
as A

Classified
as C




Rangiranje izjem v clankih o Kenijskih
volitvah, objavljenih v lokalnih in
zahodnih medijih

- Clanek 352 - Clanek 173
Ta Clanek so naknadno Ta Clanek je bil objavljen v
odstranili iz korpusa, ker ni lokalnem mediju a je bil
govoril o politicni in socialni avtomatsko klasificiran kot
problematiki, temved o zahodni ¢lanek. Clanek je
oropanem britanskem dejansko napisal zahodni
turistu.. novinar, ki nima ustrezne

senzitivhosti za pisanje (npr.
omenja besede “pleme”,
“‘plemenska pripadnost” itd. v
negativhem kontekstu) —
avtor je torej uporabljal
zahodni stil pisanja.



Povzetek in tekoce delo

Semanticno odkrivanje podskupin v podatkih (Vavpetic
et al., 2012)

Data Mining \
Relational Data Minirg
/ Relational Subgroup Discovery

Semantic Web




Povzetek in tekoce delo

Data Mining
Knowledge Discovery \
Literature Mining

\:

- ~




Vsebina predavanja

—odkrivanje zakonitosti in anomalij
v podatkih

— rudarjenje tekstovnih in spletnih
podatkov

> raunalni$ka kreativnost




Kaj je racunalniska kreativnost

» Racunalniska kreativhost (umetna kreativnost,
mehanska kreativnost ali kreativno racunstvo) je
multidisciplinarno podrocje znanosti na preseku
umetne inteligence, kognitivne psihologije, filozofije
IN umetnosti.

* Cilji podrocCja so modeliranje in simulacija ClovesSke
ustvarjalnosti kot tudi racunalnisko kreativno
ustvarjanje in/ali izboljsanje Cloveske lastne
kreativhosti s pomocjo robota/racunalnika




Nasi tekoci projekti s podrocja
racunalniske kreativnosti

MUSE — Machine Understanding For Interactive
Storytelling (STREP, 2012-2015)

— Koordinatorka: Sien Moens, KU Leuven

PROSECCO - Promoting The Scientific Exploration Of
Computational Creativity (CSA, 2013-2016)

— koordinator Tony Veale, UCD, Dublin

Concrete — Concept Creation Technology (STREP, 2013-
2016)

— Koordinator Geraint Wiggins, QMUL, London

WHIM — The What-if Machine (STREP, 2013-2016)

— Koordinator Simon Colton, Goldsmith Uni., London

Skupaj ~ 1.1 Mio EUR evropskih sredstev pridobljenih za
nase delo v teh evropskih projektih



Primer projekta: MUSE
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NLP Analysis

\

Connexor
Analysis

8

[Feature Structures\

Extraction

(:MAIN "re-examine"
((:0BJ "decision"
(:ATTR "new"))
((:08BJ "request”
(:ATTR "you"))
((:SUBJ "team”
(:ATTR
"multidisciplinary™))
("completion")))))

o'

\
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&
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Plan-based Narrative Engine

Narrative Actions

Jo—

... {...) (can-provide-info drnicholson anaesthesia) (...)

(can-provide-info drdowell digestive-surgery) (...) (can-provide-info drrichards nutrition)
(...) (at-location mrroberts reception) (at-location drsmith or-room) (...)

(at-location msjones patient-room) (...) ...

World State

e

an

| 3D Visualization (Unreal® Engine - UDK)

\staging




Primer projekta: MUSE

« MUSE — Machine Understanding for Interactive
Storytelling (2012-2015)
— 3D animacija teksta

— z uporabo metod jezikovnih tehnologij omogocCimo
razumevanje teksta

— rendering za 3D vizualizacijo zgodbe
— planiranje za iskanje moznih razpletov zgodbe (what-if)

— mehanizmi za igranje “resnih iger” v 3D svetu omogocajo
uporabniku vodeno sledenje igri in interakcijo z virtualnim
svetom

« Uporabnost: izobrazevanje, medicina, letaliS$ka varnost,
..., Industrija iger



Podrocja racunalniske kreativnosti

» Kreiranje pripovedi, zgodb, metafor, analogij, sal,
neologizmov, poezije, glasbe, slik in drugih vizualnih
artefaktov, marketinskinh oglasov, ...

* Primer: robot lahko napise zgodbo, Kaj-€Ce stroj
(What-If Machine) pa lahko spremeni njen potek

« Uporabnost v industriji in znanosti



Nasi raziskovalni cilji

* Nas cilj: Kreativho resevanje problemov in
kreativho odkrivanje povezav, vzorcev in znanja iz
podatkov.

 Bisociativno preiskovanje biomedicinske literature za
odkrivanje novih meddomenskih povezav

« Kreativnho kombiniranje algoritmov in avtomatsko
generiranje novih
* Nas pogled:
* Ni nujno, da je robot tudi sam kreativen, lahko je le
Inteligenten pomocnik
* Vecinski pogled:
« Racunalnik/robot naj bo avtonomen kreator




Povzetek In zahvala sodelavcem odseka za
soustvarjanje raziskovalnih poti v novo in Se neraziskano




