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Co to jest eksploracja danych?

Definicja

Eksploracja danych ED (Data mining)
Metody wydobywania ukrytych informacji z duzych baz danych.

Cel

Do prognozowania przysztych trendéw i zachowan, ktére pozwola
przedsiebiorstwom na podejmowanie opartych na wiedzy decyzji.

v

@ Zautomatyzowana prospektywna analiza danych wykracza poza
zwykte narzedzia wspomagania decyzji.

@ ED udziela odpowiedzi na pytania, ktére nie znajdowaty odpowiedzi
ze wzgledu na ztozonos¢ obliczeniowa.

@ Poszukuja w bazach danych ukrytych wzorcéw, informacji, ktére
ekspert moze pomina¢, gdyz znajduja sie poza jego oczekiwaniami.

v
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Co to jest eksploracja danych?

Technologie pozwalajace na rzeczywiste wykorzystanie ED

Zasoby zapewniajace wykorzystanie ED:
@ olbrzymie i prawie wszechobecne zbiory danych
@ zwiekszajaca sie moc obliczeniowa komputeréw
@ algorytmy eksploracji danych.
Technologie eksploracji danych wywodza sie z obszaréw badan:
@ statystyka
@ sztuczna inteligencja

@ maszynowe uczenie sie.

Joanna Kotodziejczyk Podstawy sztucznej inteligencji



Co to jest eksploracja danych?

Zakres zastosowania eksploracji danych

Automatyczne przewidywanie trendéw i zachowan

Automatyzuje sie proces wyszukiwania informacji i mozna szybko
udziela¢ odpowiedzi na pytania dotyczace danych.
Przyktady:

o Ukierunkowany marketing: wykorzystanie np. danych z
przesztych korespondencji promocyjnych do okreslenia klientéw
maksymalizujacych szanse ponownych inwestycji.

@ Prognozowanie upadtosci: identyfikacja segmentéw biznesu,
ktére moga reagowac podobnie na pewna sekwencje zdarzen.
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Co to jest eksploracja danych?

Zakres zastosowania eksploracji danych

Automatyczne wykrywanie nieznanych wczesniej wzorcéw
Narzedzia eksploruja bazy danych i identyfikuja ukryte wzorce.
Przyktady odkrywania wzorcéw

@ Analiza danych o sprzedazy detalicznej do identyfikacji
pozornie niepowigzanych produktéw, ktére czesto s3 nabywane
razem.

o Wykrywanie wzorca fatszywych transakcji z uzyciem kart
kredytowych.

o l|dentyfikacja anomalii w danych.
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Jak dziata eksploracja danych?
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Jak dziata eksploracja danych?

Zadania wykonywane w ramach eksploracji danych

o Klasyfikacja
o Grupowanie
e Asocjacje

e Wozory sekwencyjne
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Jak dziata eksploracja danych?

Klasyfikacja

Dane uktada sie w ustalonych grupach (klasach). Dane sktadaja sie
z atrybutéw obiektéw i przypisanych im etykiet klas. Jezeli pojawi
sie nowy obiekt o znanych atrybutach a nieznanej klasie zostaje on
dopasowany do jednej z klas. Modelowanie zaleznosci
wejscie-wyjscie nazywane jest uczeniem nadzorowanym.

Przyktady:
e Filtrowanie spamu (niechcianych wiadomosci).

e Zwiekszenie konkurencyjnosci restauracji poprzez ustalanie
specjalnosci dnia na podstawie zamoéwien klientéw. Mozliwe
jest okreslenie kiedy najczesciej klienci odwiedzaja lokal i co
zazwyczaj zamawiaja.
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Jak dziata eksploracja danych?

Grupowanie

Dane sa grupowane wedtug logicznych powiazan. Dane sktadaja sie
z atrybutéw obiektéw i nie posiadamy przypisanych im etykiet klas.
Obiekty taczy sie w grupy wedtug pewnej przyjetej relacji. Nowy
obiekt zostaje przypisany do pewnej grupy przez podobienstwo do
grupy. Modelowanie grup nazywa sie uczeniem nienadzorowanym.

Przyktady:

@ Bardzo czesto wykorzystywane przy pracy z danymi
ankietowymi i testach. Wykorzystuje sie grupowane, by cata
populacje klientéw podzieli¢ na mniejsze grupy tak, by
zidentyfikowa¢ dziaty rynku i lepiej zrozumie¢ zaleznosci
pomiedzy réznymi grupami klientéw, potrzebami rynku.
Stosuje sie do okreslenia polityki marketingowe;.

@ Grupowanie produktéw w sklepach internetowych.
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Jak dziata eksploracja danych?

Asocjacje

Dane stuza do identyfikacji zwiazkéw pomiedzy atrybutami. W
duzych bazach danych poszukuje sie regut, ktére okreslaja silne
(wedtug przyjetego kryterium) powigzania pomiedzy cechami
obiektu.

Przyktady:

@ Reguta asocjacyjna: piwo-> pieluchy, cebula, ziemniaki ->
mieso. Wykorzystywane do rozmieszczanie produktéw i akgji
promocyjnych.

o Wykrywanie wtaman komputerowych. Wykrywanie regut, ktére
taczy sie z atakiem. Wykonuje sie to poprzez analizy tysiecy
linii logéw i poszukiwaniu anomalii.
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Jak dziata eksploracja danych?

Wzory sekwencyjne

Dane wykorzystuje sie do przewidywania zachowan i trendéw. Dane
pojawiaja sie sekwencyjnie i przechowywane sa w sposéb
wskazujacy na kolejnos¢ ich pojawiania sie. Poszukuje sie w nich
statystycznie istotnych wzorcéw.

Przyktady:

@ Sprzedawcy sprzetu moga przewidzie¢ prawdopodobienstwo
nabycia ubezpieczenia w pewnym czasie po zakupie komérki
na podstawie zakupu konkretnego typu telefonu komérkowego.
W pewnym sensie jest to wykrycie reguty, w ktérej wazne jest
nastepstwo czasowe;j

e Wykrywanie brakujacego fragmentu DNA lub ciagu znakéw.
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Jak dziata eksploracja danych?

Techniki eksploracji danych

@ sztuczne sieci neuronowe

o drzewa decyzyjne: struktura drzewiasta, ktére zawiera
zestawy decyzji. Decyzje te generuja zasad klasyfikacji zbioru
danych. Metody wykorzystujace drzewa decyzyjne to drzewa
klasyfikacyjne i regresyjne.

e algorytmy genetyczne do wykrywania regut w danych

@ metoda najblizszego sasiedztwa: technika, ktéra grupuje
rekordy w zbiorze danych taczac ze soba k rekordéw
najblizszych (podobnych do niego) dla pewnego wybranego
rekordu.

e indukcja regut: wydobycie regut (jesli-to) w oparciu o
istotno$¢ statystyczng.
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Jak dziata eksploracja danych?

Modelowanie

Modelowanie

jest to tworzenie modelu dopasowanego do pewnej sytuacji, w
ktérej znane jest zachowanie/odpowiedz i zastosowanie go do innej
sytuacji, gdy odpowiedz nie jest znana.

Przyktad firmy telekomunikacyjnej

| A\

Z danych historycznych o ustugobiorcach zostanie zbudowany
model, ktéry okresli potencjalnych klientéw rozméw
miedzynarodowych. Modelowanie odgaduje zaleznosci istniejagce w
bazie danych i tak mozliwy model to:

98% klientéw, ktérzy zarabiaja wiecej niz 60.000 rocznie wydaje
wiecej niz 80/miesiac na rozmowy miedzynarodowe.

\
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Jak dziata eksploracja danych?

Przyktady zastosowan

@ Firma transportowa moze okresla¢ najlepsze perspektywy dla swojej
dziatalnosci na podstawie eksploracji danych. Analizujac
doswiadczenia z klientami mozna wyznaczy¢ segmenty dziatalnosci
(wyznaczy¢ atrybuty) o najwiekszym wptywie na przyszta
dziatalno$¢. Mozna takie wyniki uogélni¢ na caty region.

@ Firmy prowadzace sprzedaz mogg prébowac¢ zwiekszac¢ wskazniki
sprzedazy wykorzystujac eksploracje danych. Dane z paneli
konsumenckich, dostaw, aktywnosci konkurencji pozwalaja
zrozumieé trendy w zmianach marki i sklepéw. Producent na tej
podstawie moze planowa¢ kampanie reklamowsa i najlepsze sposoby
dotarcia do klienta.
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Jak dziata eksploracja danych?

Proces eksploracji danych

Business < ) Data

Unaerstandms{ Understanding|
Data

Preparation

Modeling

Deployment
~

Data

Yzrédto: http://www.crisp-dm.org/Process/index.htm
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymine

Plan wyktadu

© Metody w eksploracji danych
@ Statystyka w eksploracji danych
@ Najblizsze sasiedztwo
o Klasteryzacja
@ Drzewa decyzyjne
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymine

Statystyka

Uzywajac narzedzi ze statystyki mozna udziela¢ odpowiedzi na
pytania:

e Jakie wzorce s3 ukryte w bazie danych?

o Jaka jest szansa, ze nastapi pewne zdarzenie?
o Jakie wzorce s3 istotne?
°

Co wynika z ,,podsumowania” (np. $rednia) danych? Zyskuje
sie pewne wyobrazenie o tym, co jest zawarte w bazie danych.
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Drzewa decyzyjne

Metody w eksploracji danych

Histogramy

B Customers

Blue Browm Green

kolor oczu

2zr6dto: http:/ /www.crisp-dm.org/Process/index.htm
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymine

Uzyteczne miary

Max - maksymalna wartos¢ z danych.
Min - minimalna wartos¢ z danych.

Srednia - srednia wartos¢ w prébie.

Mediana - warto$¢ w bazie, powyzej i ponizej ktérej znajduje

sie jednakowa liczba rekordéw (dzieli baze na potéwki o réwne;

liczbie rekordéw).

e Dominanta - warto$¢ najczesciej wystepujaca (o najwiekszym
prawdopodobienstwie wystapienia).

e Wariancja - miara zmiennosci, tego, jak rozktadaja sie

wartosci od wartosci $redniej.
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo

.. Klasteryzacja
Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymine

Rozktady

Czasami zamiast histogramu chce sie opisa¢ rozktad danych
réwnaniem. W klasycznej statystyce zaktada sie, ze istnieje pewien
~prawdziwy"”, podstawowy ksztatt rozktadu, ktéry powstaje wtedy,
gdy zostang zebrane wszystkie mozliwe dane.

Zadaniem statystyka jest okreslenie prawdopodobnego rozktadu z
ograniczonej liczby danych .

Wiele rozktadéw opisanych jest tylko przez srednia i wariancje.

e
7+

P
—
-

| | SZNACS

jednostajny normalny
3r6dto: wikipedia
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
.. Klasteryzacja
Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymine

Regresja liniowa

Podstawowa zasada regresji jest taka, ze z mapy wartosci jest
tworzony taki model, by uzyska¢ najnizszy btad (zazwyczaj
$redniokwadratowy).

Prediction = a + b - Predictor

Prediction e

Predictor 4

“2rédto: http://www.thearling.com /text/dmtechniques/dmtechniques.htm
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymine

Bardziej ztozone modele niz liniowe

Ztozono$¢ modelu moze wynika¢ z:

@ zwiekszenia liczby wejs¢ (predictors) (zwiekszenie
wymiarowosci)

Y =a+ b1 X1+ boXo + b3 X3 + by Xy + bs X5

@ regresja nieliniowa — zastosowania przeksztatcenie dla wejscia
(podnoszenie do potegi)

Y =a+ b Xy 4+ boX?

@ wymnazania przez siebie wejs¢

e modyfikacji by odpowiedz modelu byta binarna (regresja
logistyczna)
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych D clayein

Grupowanie

Klasyfikacja metoda najblizszego sasiada

Zasada polega na tym, ze jezeli chce wiedzie¢ jaka jest odpowiedz
(prognozowane wyjscie) na sygnat wejsciowy, to patrze na
najblizsze sasiednie rekordy o podobnych wejsciach z danych
historycznych i uzywam taka sama klase.

Przykfad grupowania

Grupowanie odziezy do prania, czyszczenia. Grupuje sie je, gdyz
maja podobna charakterystyke.

v
Grupowanie przez najblizsze sasiedztwo

Przyktad: prawdopodobnie wiekszos¢ Twoich sasiadéw (sasiedztwo
geograficzne) ma podobny przychéd. Metoda ta jest intuitywna a
jednoczesnie fatwa do zautomatyzowania.

”
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych D clayein

Metoda najblizszego sasiada w predykcji

U podstaw koncepgji klastréw (grup) lezy to, ze dany obiekt (czy to
samochody, zywnos¢ lub klient) moze by¢ blizej do innego obiektu,
niz jaki$ inny trzeci obiekt. Wiekszo$¢ ludzi ma wrodzone poczucie
porzadkowania r6znych przedmiotéw i zgodzi sie, ze jabtku blizej do
pomaranczy niz do pomidora. To poczucie pozwala nam budowaé
klastry - zaréwno w bazach danych, jak réwniez w codziennym
zyciu. Definicja bliskosci pozwala réwniez dokonaé prognozy.

Sasiedztwo do predykgcji

Obiekty lezace blisko siebie powinny mie¢ taka sama wartos¢
predykcyjna. Wystarczy zatem zna¢ wartos¢ wyjsciowa dla jednego
obiektu.
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymine

K-najblizszych sgsiadéw do klasyfikacji

L 2
o *
]i\oﬁ.ci_,_.-
o .
Ao e * \_
. b o o* .
< o .

Income

# Pays Bills
O Defaults 5

Zaufanie do predykgji

Tym wieksza wiarygodnos¢ im blizsze sasiedztwo lub jednorodnos¢
K-sasiadéw.

52r6dfo: http://www.thearling.com/text/dmtechniques/dmtechniques.htm
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Drzewa decyzyjne

Grupowanie nienadzorowane (bez znanej odpowiedzi)

Metody w eksploracji danych

W danych nie ma predykcji. Grupowanie polega na obserwacji
rozktadu danych w przestrzeni wej$¢ i nadawanie tej samej etykiety
dla blisko sasiadujacych rekordéw separowalnych od innych.
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymiie

Grupowanie pozwala wychwyci¢ odstajace rekordy (outliers)

Dzieki grupowaniu mozna tatwo zidentyfikowa¢ odstajace rekordy i
wskaza¢ przyczyne tego stanu rzeczy.

o
60 |

50 -

0 - -

n »
L]
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns clesymiie

Ré6zne wyniki grupowania

Wedtug przychodu

[ID [Name [ Prediction [Age  [Balance  [Income [ Eyes [ Gender |
3 Betty No 47 516,543 High Brown F

5 Carla Yes 21 52,300 High Blue F

i) Carl No 27 35400 High Brown M

8 Don Yes 46 30 High Blue M

| Amy No 62 50 Medium Brown F

2 Al No 53 51,800 Medium Green M

4 Bob Yes 32 345 Medium Green M

7 Donna Yes 50 5165 Low Blue F

9 Edna Yes 27 3500 Low Blue F

10 Ed No 68 $1,200 Low Blue M 6

®2rédto: http://www.thearling.com/text/dmtechniques/dmtechniques.htm
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns clesymiie

Ré6zne wyniki grupowania

Wedtug wieku i koloru oczu

[ID [Name [ Prediction [Age [Balance  [Income [ Eyes [ Gender |
5 Carla Yes 21 $2.300 High Blue F
9 Edna Yes 27 $500 Low Blue F
6 Carl No 27 $5.400 High Brown M
4 Bob Yes 32 545 Medium Green M
8 Don Yes 46 S0 High Blue M
7 Donna Yes 50 5165 Low Blue F
10 Ed No 68 $1.200 Low Blue M
3 Berty No 47 516543 High Brown F
2 Al No 53 $1.800 Medium Green M
1 Amy No 62 S0 Medium Brown F 7
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymiie

Problemy z grupowaniem

o Ktéry rekord do ktérego klastra? Algorytm podziatu na klastry
powinien mie¢ okreslone zasady, jaka cecha ma wiekszy
priorytet i jaki atrybut jest wazniejszy.

@ Kompromis licznosci klastréw i jednorodnosci. Chcac uzyskac
najbardziej jednorodne klastry bedziemy mieli tendencje do
zwiekszania liczby klastréw (az do liczby rekordéw). Natomiast
chcac uzyska¢ generalizacje trzeba dla danego problemu
probowaé budowa¢ jak najmniej klastréw.
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Metody w eksploracji danych

Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Drzewa decyzyjne

Poréwnanie klasyfikacji i grupowania

’ Klasyfikacja

\ Grupowanie

Stuzy do prognozowania,
jak réwniez konsolidacji.

Uzywana gtéwnie do konsolidowania danych
(widok z gory na przestrzen wejsc¢) i zapisu
do grup.

Przestrzefi  jest  zdefi-
niowana przez problem
(uczenie nadzorowane).

Przestrzen jest zdefiniowana jako domyslna
przestrzen n-wymiarowa lub zdefiniowana
przez uzytkownika, lub jest predefiniowang
przestrzenig dostarczona przez wczesniejsze
doswiadczenia (uczenie bez nadzoru).

Uzywa metod metrycz-
nych do okreslenia blisko-
$ci rekordow.

Moze uzywac inne niemetryczne miary.
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymiie

Grupowanie hierarchiczne

Metody hierarchiczne tworza podziaty na rézne licznosci klastréw.

Istnieje mozliwos¢ decydowania o wygodnym doborze liczby
klastréw.

Large Single Cluster

[

Smallest Clusters 8

83rodto: http://www.thearling.com /text/dmtechniques/dmtechniques.htm



Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych D clzayeine

Metody grupowania hierarchiczne

@ Poprzez taczenie (aglomerative) — techniki grupowania
zaczynajace od liczby klastréow réwnej liczbie rekordéw.
Klastry, ktére znajduja sie najblizej siebie s3 taczone ze soba
tworzac drugi co do wielkosci klaster. To potaczenie jest
kontynuowane az do utworzenia jednego klastra zawierajacych
wszystkie rekordy, znajdujacego sie na szczycie hierarchii.

@ Poprzez podziaty (divisive) — techniki grupowania dziatajace
w odwrotnym kierunku niz powyzsza technika. Zaczynaja gdy
wszystkie rekordy s3 zgrupowane w jeden klaster, a nastepnie
dokonuja podziatu na mniej liczne grupy.
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Statystyka w eksploracji danych
Najblizsze sasiedztwo
Klasteryzacja

Metody w eksploracji danych Dimcns cleaymiie

Grupowanie niehierarchiczne

Metody sa zdecydowanie szybsze od hierarchicznych, ale wymagaja
od uzytkownika podania:

@ pozadanej liczby klastréw lub
@ minimalnej wymaganej bliskos¢ dwoch rekordéw w jednym
klastrze.
Czesto wykonuja sie iteracyjnie startujac z inng poczatkowa
konfiguracja rekordéw, ktéra wptywa na ostateczny podziat oraz
dokonuja w petli poprawek na granicach klastréw.
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Drzewo decyzyjne

Drzewo decyzyjne

Jest to model predykcyjny w formie drzewa. Kazda gataz jest
odpowiedzia na pytanie o klasyfikacje, o ktérej decyzja zawarta jest w
lisciu.

Dependent variable: PLAY
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9. .
zrédto:
http://gautam.lis.illinois.edu/monkmiddleware/public/analytics/decisiontree.html
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Cechy drzewa decyzyjnego

@ Dzieli sie dane w kazdym punkcie podziatu bez utraty danych
(taczna liczba pozycji w wezle rodzicu jest réwna sumie
zapiséw zawartych w jej potomkach).

e tatwo jest zrozumie¢ jak powstaje model (w przeciwienstwie
do sieci neuronowych czy klasycznej statystyki).

e Model zgodny z intuicja.

@ Drzewo decyzyjne moze by¢ postrzegane jako tworzenie
segmentéw (klientéw, produktéw, regionéw sprzedazy).
Segmenty s3 tworzone poprzez podobienstwo rekordéw
wynikajace z ich przynaleznosci do zmiennej predykcyjne;.
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Zastosowania drzew decyzyjnych

e Algorytmy buduja petne drzewo dla hipotezy. Odtwarzaja
spos6b analizy problemu przez specjaliste. Dla duzych
rzeczywistych probleméw, moga by¢ bardzo ztozone.

@ Stuza do eksploracji danych. Dokonuje sie ona przez patrzenie
na zmienng decyzyjna i zmienna podziatu w drzewie. Np. Jesli
klient ma umowe <1,1 roku i kanat sprzedazy = telesprzedaz
THEN mozliwos¢ rezygnacji wynosi 65%.

@ Do wstepnej obrébki danych przed predykcja np. do
wyznaczania istotnych wejs¢ do sieci neuronwej.

o Do predykcji.
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Algorytmy

@ |D3 — rozdziela atrybuty na podstawie miar informacyjnych
(entropii).

@ C4.5 — udoskonalenie ID3: zmniejszenie liczby obliczen,
mozliwo$¢ uzycia zmiennych ciagtych, praca z atrybutami z
brakujacymi wartos$ciami.

o CART (Classification And Regression Tree) — udoskonalenie
C4.5. Stosuje ,,node impurity” do wskazania atrybutu podziatu
w drzewie.

Szczegoty: http://courtdecisionsandrulings.com/
an-integrated-study-on-decision-tree-induction-algorith
html
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