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w Plan prezentacji

® Ogolnie o DM
+ Czym jest DM? DM a metody Al.
+ Troche historii

Gdzie sie stosuje DM?

Do czego sie stosuje DM?

Proces odkrywania wiedzy z baz danych
« Gtowne dziaty DM

B Ciekawsze metody DM:
« Odkrywanie regut asocjacyjnych
« Tworzenie drzew decyzyjnych
« Grupowanie metodg WaveCluster
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w Czym jest DM? DM a metody Al.

m Definicjal: ,Nietrywialne wydobywanie ukrytej,
poprzednio nieznanegj | potencjalnie uzytecznej

informacji z danych”
(W.Frawley, G. Piatetsky-Shapiro, C. Matheus. Knowledge

Discovery in Databases: An Overview. Al Magazine ,
Jesien 1992)

B Definicja2: ,Nauka zajmujgca sie wydobywaniem
informacji z duzych zbiorow danych lub baz

danych”

(D. Hand, H. Mannila, P. Smyt. Principles of Data Mining.
MIT Press, Cambridge, MA, 2001)

® DM a metody Al:
«- DM operuje na duzych zbiorach danych
.3 i




w Troche historii

B Ewolucja systemow Bazodanowych:
+ Lata '60 — proste metody przetwarzania plikow
« Lata '70 — wczesne '80 — systemy zarzgdzania danymi
(Database Management Systems)

> Relacyjne, sieciowe, hierarchiczne BD

> SQL, transakcje, metody indeksujace, strutkury danych:
- Tablice mieszajace, B+-drzewa, ...

Lata '80 — teraz — zaawansowane systemy
bazodanowe

> 00, OR, dedukcyjne

> Aplikacyjne (przestrzenne, multimedialne, naukowe, ...)
Lata '80 — teraz — hurtownie danych, DM

> Hurtownie danych, technologia OLAP

> DM i odkrywanie wiedzy (nasilenie zainteresowania w latach

'90)

Lata '90 — teraz — internetowe BD

> BD oparte na XML-u
> Web mining A

*

*
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Gdzie sie stosuje DM?

B Firmy z silnym nastawieniem na klienta (i duzymi

bazami danych):

+ Sleci sklepow

« Firmy finansowe

+ Firmy telekomunikacyjne
« Firmy marketingowe

B Pomoc w znalezieniu relacji miedzy czynnikami:
+ “wewnetrznymi”:
> Cena, ustawienie produktu, zdolnosci pracownikow
* | “zewnetrznymi”
> Wspotczynniki ekonomiczne, konkurencja, demografia
kKlientow
m Ustalenie wptywu tych czynnikdw na:

+ Wielkosc sprzedazy,

+ Zadowolenie klienta
* Przychody 5



Do czego sie stosuje DM?

B Popularny przykfad (ale czy prawdziwy?):
+ mezczyzni+pieluchy+pigtek=piwo
m Zastosowania (USA):
+ Blockbuster — proponuje filmy na podstawie historii
wypozyczen
« American Express — proponuje produkty posiadaczom
kart na podstawie analizy miesiecznych wydatkow

+ WalMart —
> 2,600 sklepow
> <terabajtowa hurtownia danych

pE



w Proces odkrywania wiedzy z BD

(Knowlede Discovery in Databases)
m Czyszczenie danych — usuwanie

Bazy danych . . , .
Y szumu | niespojnych danych
Czyszczenie | B |ntegracja danych — tgczenie danych z
Integracja roznych zrodet

Hurtownia danych B Seleija danych — Wybc')r Waznych
(dla problemu) danych

Selekcja i

transformacja B Transformacja danych — do postaci
odpowiedniej do DM (np. sumowanie,
agregacja)

Data Mining m DM — zastosowanie inteligentnych

Zaleznosc metod do wydobycia zaleznosci,
WZOrcow

1 Ocena i prezentacia @ Qcena zaleznosci — identyfikacja

| interesujacych zaleznosci ze
7 wszystkich wydobytych i
:

B Prezentacja wiedzy




Giowne dziaty DM

® \\Vyszukiwanie asocjacji (pieluchy-piwo)

m Klasyfikacja(wartosci dyskretne),
predykcja(wartosci ciggte)

B Grupowanie (ang. clustering)

B Eksploracja ztozonych typow danych




Wyszukiwanie asocjacji

m Algorytm Apriori
B |nne, bardzie] zaawansowane




Klasyfikacja, predykcja

m Klasyfikacja

L 2

4
L 4
L 4
L 4
2

2

Drzewa decyzyjne

Modele Bayes'a

Sieci neuronowe (perceptron)
k-Nearest Neighbours

Alg. Genetyczne

Case-based reasoning
Zbiory rozmyte 1 przyblizone

B Predykcja
+ Statystyczna regresja wielowymiarowa, inne rodzaje

regresiji

A



m Klasyczne metody podziatu:
+ K-Means, k-Medoids

B Metody hierarchiczne
+ BIRCH, CURE, Chameleon

B Metody oparte na gestosci
« DBSCAN, OPTIC, DENCLUE

m Metody gridowe (ang. grid-based)
+ STING, WaveCluster, CLIQUE

B Metody oparte na modelu
« Podejscie statystyczne, sieci neuronowe

B Analiza odchylen (ang. outlier analysis)

)



W Eksploracja ztozonych typéw danych

B Eksploracja przestrzennych (ang. spatial) BD

B Eksploracja multimedialnych BD

B Eksploracja szeregdow czasowych | danych
sekwencyjnych

m Eksploracja tekstowych BD

B \Veb-mining




Wyszukiwanie regut asocjacyjnych




@ Wyszukiwanie regutl asocjacyjnych

B Chcemy sie dowiedziec jakie produkty sg
Kupowane razem i otrzymujemy przyktadowg
regute asocjacyjna:

komputer—program do zarzadzania finansami
[wsparcie wzgledne=2%, zaufanie=60%]

wsparcie(A)=w ilu transakcjach wystepuje A

wsparcie( AU B)

wsparcie wzgledne(A— B)=P(4UB)= ilos¢ wszystkich transakcji

P(AUB) wsparcie( AU B)

P(A) wsparcie (A) i

zaufanie(A— B)=P(B|A)=



W Reguly asocjacyjne - przykiad (z [1])

Dane

Dane transakcyjne:

TID  Produkty
1 P1, P2, P5

2 P2, P4

3 P2, P3

4  P1,P2,P4

5 P1, P3

6 P2, P3

7 P1, P3

8 P1, P2, P3, P5
9 PI,P2,P3
minimalne
wsparcie=2
minimalne

zaufanie=1/3

B Generujemy wszystkie zbiory ze
wsparciem 22 (wsparcie podane w
nawiasie):

« P1(6), P2(7), P3(6), P4(2), P5(2)
. P1P2(4) P1P3(4) P1P5(2) P2P3(4)

P2P4(2), P2P5(2
: P1P2P3 P1P2P5

m/ kazdego z tych zb| ro generu jlemy

reguty asocjacyjne. P1P P5
« P1P2—P5

> Wsparcie wzgl.=2/9, zaufanie=2/4
+ P1P5—P2
> Wsparcie wzgl.=2/9, zaufanie=2/2
P2P5—P1 : w=2/9, z=2/2
P1—-P2P5 : w=2/9, z=2/6

P2—-P1P5 : w=2/9, z=2/7
P5—-P1P2 : w=2/9, z=2/2 L

4 * 4 *



w A inne algorytmy?

® Algorytm Apriori(1994) polega na sprytnym
generowaniu (tak, by jak najrzadziej zaglagdac do
BD):
+ Wszystkich zbiorow o wsparciu =2 minimalnego
wsparcia
« Regut asocjacyjnych o zaufaniu = od minimalnego
zaufania

B |nne, ulepszone wersje

A



w Apriori - przykiad generowania

Dane

Dane transakcyjne:

TID  Produkty
1 PI,P2,P5

2 P2,P4

3 P2, P3

4 P1, P2, P4

5 P1, P3

6 P2,P3

7  PL,P3

8 P1, P2, P3, P5
9 | P1,P2,P3
minimalne
wsparcie=2
minimalne

zaufanie=1/3

B Generujemy wszystkie zbiory ze
wsparciem 22 (wsparcie podane w
nawiasie), kazdy punkt to 1
przegladniecie BD.

+ P1(6), P2(7), P3(6), P4(2), P5(2)
+ P1P2(4), P1P3(4), P4+P4(1), P1P5(2),

1
P2P3(4), P2P4(2), P2P5(2), P3P4(0),
R3P5(1), P4P5(0)
+ P1P2P3(2), P1P2P5(2)
B Analogicznie generujemy reguty
asocjacyjne (ale juz bez patrzenia

do BD)
A




Drzewa decyzyjne




w Drzewa decyzyjne

B Drzewo decyzyjne:
« Drzewo
+ Wewnetrzne wezty — test na atrybucie
+ Gatezie — wyniki testu
+ Liscie — klasy
m Przyktadowe drzewo (wskazujgce, czy klient kupi
komputer, czy nie):

Na podstawie rysunku w [1]




Drzewa decyzyjne - przykiad

B Fabryka kosiarek samojezdnych chce podzielicC
rodziny na te, ktore:
+ chciatyby kupic kosiarke |
+ nie chciatyby kupiC kosiarki

B Zebrano dane o 12 rodzinach posiadajgcych
kosiarke 1 12 nieposiadajgcych kosiarki:
+ Rozmiar dziatki (lot size)
« Przychdd (income)

B Przedstawimy analize tych danych na przyktadzie
algorytmu 2-etapowego algorytmu CART(1984).

+ Rekurencyjny podziat przestrzeni
+ Obcinanie gatezi przy uzyciu danych walidacyjnych

A



Lot Size (000's sq. ft.)

Drzewa decyzyjne - przykiad
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Lot Size (000's sq. ft.)

Drzewa decyzyjne - przykiad
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B Dzielimy

przestrzen tak,

by

nowopowstate
czesci byty jak

najbardzie;
jednorodne

A



w Jak doszto do podziatu?

B Sprawdzamy wszystkie_mozliwe miejsca podziatu
dla kazdej zmiennej (czyli wymiaru)

B \ozliwe miejsca podziatu to punkty pomiedzy
dwoma kolejnymi punktami zrzutowanymi na dang
0S

B Ocena jakosci podziatu = Zanieczyszczenie
prostokata przed podziatem — zanieczyszczenie
prostokatow powstatych po podziale

B Miara zanieczyszczenia:
+ Np. indeks Gini: Gdzie:

C A — badany prostokat
[(A4)=1 —Z p,zC C — liczba klas
k=1

P - utamek obserwacji w

A, ktore naleza do klasy
k 2



Podziaty cd..
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» Utworzone drzewo

B Kazdy

podziat, to

nowy wezet
wewnetrzny

Rysunek z [3]
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Obcinanie zbednych gatezi
B Po zbudowaniu ogromnego drzewa:

« Wybieramy ten etap rozwoju drzewa, dla ktérego biad
klasyfikacji na zbiorze walidacyjnym byt najmniejszy
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Rysunek z [3]
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Grupowanie algorytmem WaveCluster




w WaveCluster(1998)

m \\Vykorzystuje dyskretng tranformate falkowg (ang.

discreete wavelet transform), ktora:
« Dzieli 1-wymiarowy sygnat wejsciowy na 2 pasma
(zmniejszajgc dwukrotnie rozdzielczosc):
> Wysokiej czestotliwosci — odpowiada brzegom grup
> Niskiej czestotliwosci — odpowiada wnetrzom grup
+ Sygnat 2-wymiarowy dzielimy stosujgc 2 razy
transformate 1-wymiarowg. Otrzymujemy 4 pasma
czestotliwosci:
> LL — niska-niska
> LH — niska-wysoka
> HL — wysoka-niska
> HH — wysoka-wysoka

A



Przykiad zastosowania falki

B Podziatu sygnatu dokonujemy stosujgc
odpowiedni filtr-falke:
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Dziatanie algorytmu - przykiad

® Przyktad wykonywania kolejnych transformacji
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® Algorytm (wejscie: zbior wielowymiarowych
punktow(obiektow), wyjscie: pogrupowane punkty)
1.Podziel przestrzen na jednostki (kazda z jednostek
sumuje informacje punktow w niej zawartych)
2.Zastosuj transformate falkowg na przestrzeni
3.Znajdz potgczone jednostki w przeksztatcone]
przestrzeni (okreslamy grupy)
4.Przypisz przeksztatconym jednostkom etykiety grup
5.Przejdz do zwyktej przestrzeni - dokonaj mapowania:
jednostka przeksztatcona— zwykte jednostki
6.Przypisz punkty do klastrow
= Operacje powtarzamy az do uzyskania

zadowalajgcej rozdzielczosci (a raczej
zadowalajgcego rozmycia) I
N



. Przyklady znalezmnych grup (za [4])

Rysunki z [4] Znalezione grupy dla r6znych rozdzielczosci '3zl



Zalety | wady algorytmu

B Nie trzeba podawac trudnych do okreslenia

parametrow (jak np. w k-means, k-medoids)

+ Ale trzeba podac:
> Wymiar jednostki (hiper-prostokata), za pomoca ktorej
dzielimy przestrzen
> llos¢ zastosowan transformaty falkowej (szukana
rozdzielczosc)

B /najduje grupy dowolnych ksztattow

B \\ydajny (ztozonosc¢ O(n)), mozna
zaimplementowac rownolegle

®m Odporny na szumy

B Mamy dostepne wiele poziomdw doktadnosci
(wada | zaleta)

® \Vada: Dobrze radzi sobie tylko z danymi
niskowymiarowymi (do 20 wymiarow)

A
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