Zaawansowana eksploracja danych

Jerzy Stefanowski
Instytut Informatyki
Politechnika Poznanska

Wyktad wstepny. dla spec. TPD
Poznan 2008
Zmiany 2009/10



Kilka uwag wstepnych

= Kont. wczesniejszego wyktadu ,,Eksploracja danych” (prof.. Morzy)
= Powstaje WWW poswigcona przedmiotowi
http://www.cs.put.poznan.pl/jstefanowski/tpd.html

Bedzie powigzana z instrukcjami do wykonywania ¢wiczen
laboratoryjnych.

e« Oprogramowanie
«  WEKA - Zrodto + dokumentacja 1 podreczniki dostepne w WWW.
« RapidMiner (i inne)
« Statsoft Dataminer / Statistica 8.0
« MOA - projekt dla eksploracji strumieni danych

« Warto spojrze¢ na zasoby internetowe

o KDnuggets — bogaty serwis WWW w j. ang. / takze wiele materiatow
dydaktycznych.



Wymagania wstepne — wezesniejsze przedmioty

= Eksploracja danych (TPD)

= Reguly asocjacyjne 1 wzorce sekwencyjne

Algorytmy budowy klasyfikatorow
= Drzewa decyzyjne (C4.5, CART, pruning)
= Klasyfikacja bayesowska
= K-NN

Algorytmy analizy skupien

K-means 1 AHC

Ocena waznoscli atrybutow

= Statystyczna analiza danych

= Miary opisowe, testy statystyczne, regresja prosta
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Polskie ... .y BHSIIIIII‘EII}I

Odkrywanie

Janye

wiedzy z danych
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Data Mining oraz KDD

1. Wprowadzenie

2. Terminologia

3. Proces odkrywanie wiedzy
4. Wybrane metody

5. Podsumowanie



Motywacje %Z

1. Rozw(j technologii automatycznego gromadzenia 1
przechowywania informacji
— wzrost rozmiarOw przechowywanych danych!
Nie tylko w duzych przedsigbiorstwach.

2. Dostep do informacji nie jest rOownoznaczny z
posiadaniem wartosciowej wiedzy.

3. Wyzwaniem jest nie tylko efektywne przechowywanie
danych, lecz takze ich analiza, zdolnos¢ interpretacyi 1
wycliagania uzytecznych wnioskow, ktore moga
prowadzi¢ do lepszych decyzji!



Potrzeba matka wynalazku

o Istnieje zapotrzebowanie na narzedzia pozwalajace
na automatyczng analize¢ gromadzonych danych —
nowa dziedzina Odkrywanie Wiedzy (ang.
Knowledge Discovery)

o Inne terminy: Eksploracja Danych (ang. Data
Mining), Zgt¢bianie Danych, ....

o Rozw0j historyczny:

o 1989 Workshop on Knowledge Discovery in
Databases (USA)



Czym jest odkrywana Wiedza?

“Wiedza jest uporzadkowanym zbiorem
interesujqcych 1 uzytecznych regularnosci”

G. Piatetsky-Shapiro (1991)

® Regularnos¢ (wzorzec, ang. pattern) — zaleznoSC migdzy
elementami danych,

o Uzyteczny — moze prowadzi¢ do uzytecznych dziatan,

o [nteresujqcy —nowy (poprzednio nieznany 1 nieoczekiv%H

nietrywialny 1 zrozumiaty. %
U



Odkrywanie wiedzy w danych

o Odkrywanie wiedzy to nietrywialny proces
poszukiwania nowych (nieoczekiwanych),
potencijalnie uzytecznych 1 zrozumiatych
regularnosci z danych.

o Data mining (eksploracja danych, zgtebianie danych) ?
Istotny etap wewnatrz procesu odkrywania wiedzy
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Proces Odkrywania Wiedzy - KDD

Ocena regularnosci
- WZOrcow

Data Mining
/

Dane docelowe '
Dane przetworzone Ae i

i selekcja

Oczyszczanie

danych /
b’x‘ Integracja danych :

Bazy danych

o Data mining: kluczowy
element procesu KDD
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Etapy procesu odkrywania wiedzy

o Analiza 1 poznanie dziedziny zastosowania, identyfikacja
dostepnej wiedzy 1 celow uzytkownika,

« Wybor danych zwiazanych z celami procesu,

o Czyszczenie 1 wstepne przetwarzanie danych oraz ich redukcja,
o Wybor zadan 1 algorytmow eksploracji danych,

o Pozyskiwanie wiedzy z danych (krok eksploracji danych),

o Interpretacja 1 ocena odkrytej wiedzy,

o Przygotowanie wiedzy do uzycia.

A

AV



SKICAT - przyklad procesu KDD

Sky Image Cataloging and Analysis Tool (SKICAT)

Developed by NASA's Jet Propulsion Laboratory and the California Institute of
Technology in the 90°s (Fayyad, Djorgowski, Weir et al.) .

Aim: a software system to catalog and analyze the estimated half billion sky objects
in the second Palomar Observatory sky survey

Task 1 — general classes (galaxis, stars, quasars, etc.)
Task 2 — find some interesting clusters of objects (quasars with redshift..)

The survey of the northern sky includes more than 3,000 digitized photographic plates
produced by Palomar, located in San Diego.

Over 3 terrabytes of images 13000x13000 pixels

The SKICAT system will produce a comprehensive survey catalog database
containing about one-half billion entries by automatically processing about three
terabytes (24 trillion bits, 8-bits to a byte) of image data.

SKICAT is based on state-of-the-art machine learning, high performance database
and image processing techniques.

SKICAT has a correct sky object classification rate of about 94 percent, which
exceeds the performance requirement of 90 percent needed for accurate scientific
analysis of the data.
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SKICAT — proces KDD

Dostepne dane i wiedza poczqtkowa: Kilkadziesiat tysiecy fotografii o
roznych rozdzielczosci r¢cznie skatalogowanych przez ekspertow.

Wybor docelowych danych — identyfikacja wlasciwych atrybutow
charakteryzujacych poszczegolne klasy

- koniecznos¢ uwzglednienia dodatkowej wiedzy astronomicznej and
image analysis FOCAS.

Krok czyszczenia — identyfikacja roznych obserwacji odstajacych i
bledow w danych.

Krok redukcji — wybor tylko czesci z dostgpnych danych.

Wybor zadania i algorytmu: klasyfikowanie — drzewa decyzyjne
(modyfikacja C4.5, ale takze alternatywne klasyfikatory).

Ocena rezultatow (trafnos¢ klasyfikacji — tutaj ponad 94%).

Zastosowanie — wspomaganie tworzenia elektronicznego katalogu gwiazd
i galaktyk wraz z ich opisami.
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Przetwarzanie wstgpne — zmiana reprezentacji

Model wektorowej reprezentacji tekstu

Sample Text
(Pooled Cases)

.-":- — -
Dictionary : : —|

Features

The d=7 documents:

D1: Large Scale Singular Value Computations

D2: Software for the Sparse Singular Value Decomposition -~
D3: Introduction to Modern Information Retrieval

D4: Linear Algebra for Intelligent Information Retrieval

D5: Matrix Computations Data I | Standard
Dé6: Singular Value Analysis of Cryptograms Warenouse v Form
D7: Automatic Information Organization [ case Measurements | ; ;
iﬂqucncicg \_ !

The #=5 terms: G PR

T1: Information *I ) Ca;g . |

T2: Singular

T3: Value

T4: Computations

1o Retrieval 0.00 0.00 071 071 0.0 0.0 1.00

058 0.71 0.00 0.00 0.00 0.71 0.00
A4=1058 071 0.00 0.00 0.00 0.71 0.00
0.58 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.71 0.71 0.00 0.00 0.00
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Eksploracja danych a inne systemy informatyczne

. Ktory klient dokonal
Informaqe / Zapytania SQL najwi¢kszego zakupu?
bazy danych i raporty Lista klientow, ktorzy zakupili
produkt A w ostatnim roku?
. . Jakie sg srednie zakupy
C Wielowymiarowa
Hurtownie Qore ac}.’a danveh i klientéw, ktérzy kupili produkt
danvch gregac ,y A w ostatnim roku, z podzialem
y podsumowania na regiony?
Jakie sg cechy
Zaawansowane charakterystyczne klientow,
systemy - Predykcja lub opis ktorzy moga kupi¢ produkt A?

(] [ ] ,,
swData mining

Do kogo skierowa¢ oferte
reklamowa?
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Przyklady zastosowan eksploracji
danych

o Marketing

o ,,Target marketing”, identyfikacja profilu klientow, ocena lojalnosci klientow,
problem koszyka zakupow - asocjacje produktow w sieciach sprzedazy,
segmentacja rynkow, klientow, itp.

o Analizy finansowe

» Analiza ryzyka kredytowego, rekomendacje produktow, przewidywanie
trendow 1 przebiegdw czasowych,...

o Wykrywanie nieprawidlowosci i anomalii

» Analiza defraudacji 1 nieprawidtowosci kart kredytowych, systemy
telekomunikacyjne, towarzystwa ubezpieczeniowe, systemy opieki

medycznej.

o Text mining oraz Web mining (zachowania uzytkownikow
w e-serwisach, wspomaganie wyszukiwania informacji), ...

o Wiele innych (przemysl, nauka, administracja),...
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Typowe zadania w KDD:

=oen B e

oo

Podsumowywanie danych (tzn. znajdowanie zwig¢ztych
opisOw lub ogdlnych wlasnosci pewnych klas obiektow).

Odkrywanie asocjacji (zaleznosci lub korelacji miedzy
elementami danych).

Klasyfikowanie (zmienna wyjsciowa jest jakosciowa).
Predykcja (zmienna wyjsciowa jest liczbowa).
Grupowanie danych (analiza skupien).

Poszukiwanie obserwacji osobliwych, anomalii,.

Analiza ztozonych typow danych (wielo- relacyjne zaleznosci
logiczne, mutimedialne, przebiegl czasowe, graty, itp.).

Text 1 Web mining.

Analiza danych strumieniowych, ciagle naptywajacych z sieci
SENSOrow.
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Powiazanie zadan i metod

= Za S. Hahn (1 S.Weiss, Indurkhia)

Data mining function

Algorithm

Application exmples

Association

Classification

Clustering

Modeling

Times-series
forecasting

Sequential patterns

Statistic, set theory

Decision trees, neural networks

Neural networks, statistics

Linear/nonlinear regression,
curve fitting, neural networks

Statistics ARMA models, Box-
Jenkins, neural networks

Statistics, set theory

Market analysis

Target marketing, equality

control, risk assessment

Market segmentation, design
reuse

Ranking/scoring customers,
pricing models, process control

Sales forecasting, interest rate
prediction, inventory control

Market basket, analysis over
time

20



Polaczenie wielu dziedzin

o Statystyka

o Maszynowe Uczenie si¢

o Wizualizacja danych

o Systemy baz danych, hurtownie danych, techniki
OLAP

o Inne dziedziny:

« wyszukiwanie informacji, obliczenia rOwnolegte,

przetwarzanie obrazow, itp.
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Odkrywanie wiedzy a inne dziedziny — cz1.

o Statystyka:

» Oparta na silnych podstawach teoretycznych 1 mocnych zatozeniach co

do danych.

Ukierunkowana na testowanie hipotez oraz estymacje parametrow.

o Uczenie maszynowe:

Ukierunkowane na polepszanie dziatlania przez uczacego si¢ agenta.
Uczenie si¢ pojec lub zadan (lepiej zdefiniowane niz w KDD).

Adaptacja do rzeczywistego 1 zmiennego srodowiska — np. robotow (nie
rozwazane w KDD).

Wigksza rola metod heurystycznych 1 wywodzacych sig ze sztucznej
inteligenc;i.
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Odkrywanie wiedzy a inne dziedziny — cz. 2

o Odkrywanie wiedzy

- taczy modele teoretyczne 1 heurystyczne, lecz odmienne
cele,

- wigksza ro6znorodnos¢ 1 ztozonos¢ analizowanych danych
(nietypowych dla statystycznej analizy danych),

- czesto brak jasnej definicji poje¢ do odkrycia.
- nacisk na reprezentacje wiedzy,
- 1nny niz poprzednio charakter procesu odkrywania wiedzy.

- duza rola przygotowania 1 wstepnego przetwarzanie danych.

23



Data Miner (Statistica Statsoft) — przyklad
metod dostegpnych w systemie

[rata kiner - My Procedures

Drata Miner - 4l Frocedures

[rata bMiner - Data Cleaning and Filkering

) & sh

AR EN S

Data Miner -
Drata Miner - General Clazzifier [Trees and Cluzsters]
[rata Miner - General Modeler and Multivariate Explorer
Data Miner -

Drata kiner -

General Forecaster

General Meural Mebwork. Explorer

General Slicer/Dicer E xplorer with Drill-0 o

!

S35 B ] 8 ¥

-]
=

:

=
F
o

M eural Mebworlz

Generalized EM & k-Means Cluzter Analyzis
Agzociation Bules

General Clazzification/Fegrezzion Tree Models

eneral CHAID Models

Interactive Trees [CERT, CHAID]

Haosted | ree Elazzifiers atd Eearessiomg

Generalized Additive Modelz

k&R Splines [Multivanate Adaptive Regression Splines]

253

R apid Deplopment of Predictive Models [PRbL]
Goodness of Fit, Clazsification, Prediction

Feature Selection and Vanable Screening

DataMiner1* IAII Procedures

= Node Browser

IAII Procedures

j ¥ Close

2 |nsert into workspace

p Bun | ’&. New Brawser "p_.>] Options. .. | -m- Modes ~

B Statistics
i I

{23 Multiple Regression

L ANDVE

] Monparametrics

{17 Distribution Fitting

H-_7] Power Analysis
77 Data Miring
B0 Graphs

{77 _Nata Cleaninn and Fjlerinn
[ | I

{21 Input Data and Data Acquisition

-] Advanced Linear and Monling
- Multivariate Exploratory Techr
-0 Industrial Statistics and Six Sic
£
£

il

G Descriptive Statistics

ﬁ Carelation Matrices

E‘Et-Test, Independent, by Groups

E‘E -Test for Independent Sarmples, by Yariables
E15t-Test, Dependent S amples

EtrTest, Single Sample

E Frequency Tables

E Breakdown and Onewfay ANOWA
ﬁ[ﬁrosstabulation Tables

ﬁstub and Banner Tables

Basic Statistics and Tables

Basic descriptive statistics, frequency tables, crosstabulation tables, Hest,
correlation matrices, break-down analyses

p Run g Stop B NewData Souce @ Wariables ’Ei' Node Browse
Data Data Preparation, Cleaning, Data
Acquisition Transformation Class

i

\i&script. .

£y

Standar...

= Mode Browser

= JE |

{:l [araphs ﬂ
{20 Input Data and Data Acquisition
{21 Data Clearing and Filtering

' {21 General Slicer, Dicer, and Explore
3 Classification and Discrimination

(2] Regression Modeling and Multiv—aij
3

% Best-Subset and Stepwize |
.ﬂ. Standard Classification Tres
|| 42, Standard Dlassiication CHE
A}, Exhaustive Classification Ch

L2 c enwise anrd Riest Suhset |
3

<I |

Standard Classification Trees With Deployment(C And RT)

Computes standard classification trees (CERT) for continuous and
categarical predictors; builds an optimal tree structure to predict
categorical dependent variables via V-fold cross-validation {optional).
Various observational statistics (predicted classifications) can be
requested a5 an optian.
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Orange (Slovenia)
oran (€

Horme

Contact & Support
Acknowledgements

Download
Farurm

urmentation

Following are screenshots of Orange Widgets and Orange's visual programming interface for data mi

Classification tree viewer with a navigator,

B2 O Classification Tree Viewer 20

Gereral | T | Mode |

Fode Widh

5

Show Info On

[™ Majorry Claz

¥ Majority Olass Probabity
[T Targe: Claas Probabity
[ Humbar of hetances

Fies
¥ Show Pies

W () Havigator

o

hade Colar =
[ Maporty Clas Prababiey v |

n o
5

[Gemzciar
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Warto spojrzeé¢ na praktyczne zastosowania

Spojrz np. Lavrac et al. Lessons from Data mining ...

Machine Learning Journal 2004.

Langley, Simon Applications of
Machine Learning and Rule Induction

Slajdy of Piatetsky Shapiro on KDD

Applications of Machine Learning and Rule Induction

PAT LANGLEY®

Robotics Laboratory, Computer Science Dept.

Stanford University, Stanford, CA 94305

HERBERT A. SIMON

Department of Psychology
Carnegie Mellon University
Pittsburgh, PA 15213

Abstract

An important area of application for machine learning is in automating the acquisition of knowledge
bases required for expert systems. In this paper, we review the major paradigms for machine
learning, including neural networks, instance-based methods, genetic learning, rule induction, and
analytic approaches. We consider rule induction in greater detail and review some of its recent
applications, in each case stating the problem, how rule induction was used, and the status of the
resulting expert system. In closing, we identify the main stages in fielding an applied learning

system and draw some lessons from successful applications.

* Blaching Leawing, 57, 13-4 300
2 Kl sk ke T

Introduction: Lessons Learned from Data Mining
Applications and Collabsratrre Problem Solving
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www.KDnuggets.com oraz inne serwisy

—— Address |&) htp: /A, kdnuggets.com

Data Mining, Knowledge Discovery, Genomic Mining, YWeb Mining
j!!.muggetsm

Data Mining Consulting | Data Mining Jobs | Advertising | Site Map

Free Wehinar:

CLEMENTINE £.01=POWER, PREDICTION, PRODUCTIVITY T

KDnuggets News, the Data Mining & Knowledge Discovery
newsletter: data mining news, jobs, software, courses, ..
2003 issues | Schedule | Archive | Submit | Subscribe!

Current Issue: new 03:19, Oct 14, 2003: Data preparation;

Easy to Use &
""Extensible

Poll

How frequently do

you do a separate

feature selection in
classification

NEF deadline; ICDM-2003, Nov 19-22 ... (29 items) Data Milgng (rather than have a
B el casily learning algorithm
Match IAII j in: IRecent j help M Modern visual do selection]
| Search .m:ﬁ:d analytie | © Abwiays _
B Scelable capabiltied]  Most of the time
e Vleboact & C Freguently
Software: Jobs: Whitepaper! C Rarely
i_lassification, Suites, Text Industry, Academic  Mever
Insightful
Solutions: Courses: Ocf, Moy, Dec Miner Submit Yote
EBicinformatics, CEM, Web  Education
Easy to Use _
_ _ & Extensible View Results
Companies: Meetings . . .. .. Data Mining
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Podsumowanie

o Problemem nie jest elektroniczne gromadzenie danych ale ich wlasciwa

analiza i wyciaganie uzytecznych wnioskow.

o Metody statystyczne i uczenia maszynowego mogq by¢ podstawg do

odkrywania wiedzy z danych.

« Nalezy zwraca¢ uwage na wczesniejsze etapy procesu odkrywania
wiedzy, np. integracji danych z réznych zrodel, czyszczenia danych,

przetwarzania wstgpnego oraz redukcji rozmiarow danych.
o Istnieje oprogramowanie wspierajgace proces odkrywania wiedzy.

o Integracja z hurtowniami danych i byznesowymi systemami

wspomagania decyzji.
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