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ENBIS

* Deutsche Sektion gegrundet

— Eintragen

— Workshops geplant

— News aus der Statistik konnen kostenfrei auf
die website ( )
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mailto:boris.kulig@statcon.de
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Begriffe

Was ist Data Mining?

* Wousste ich auch gerne...

* Data Mining ist im allgemeinen recht
ungenau definiert (Buzz Word)
* Beinhaltet:

— Suche nach vorteilhaften Mustern in Daten

— Nicht nur, aber insbesondere fur grofe
Datenmengen und Variablenanzahl

— Anwendung von Data Mining Verfahren
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Begriffe

Data Mining - Definitionsversuche

* "the science of extracting useful information from large
data sets or databases.” (D. Hand, H. Mannila, P.
Smyth, 2001)

* ,Data-Mining ist ein integrierter Prozess, der durch
Anwendung von Methoden auf einen Datenbestand
Muster entdeckt” (Bensberg, 2004)

* SEMMA
sample, explore, modify, model, assess

* ,score your production data on any machine, and deploy
the scoring code in batch or real-time on the Web
directly in relational databases”

light

complete
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Begriffe

Typische Verfahren

Clusteranalyse
Tree-Verfahren
Neuronale Netzwerke

Logistische Regression

Genetische Algorithmen
Support Vector Machines

Ziele:

Mustererkennung
Modelle fur Vorhersagen
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Inhalt
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* Begriffe
* Verfahren
* Beispiele in JMP

ﬁﬂ: STATCON Data Mining ,light* 7/40



Verfahren

Cluster-Analyse

Verfahren zur Bildung von Gruppen

— Daten nicht gleichmal3ig im n-dimensionalen Raum
verteilt

— Klumpungen, lokale Dichtezonen
— Gruppen untereinander

maoglichst undhnlich I
— aller vorliegenden oo il

Merkmale werden
genutzt

— Keine Zielgrolde!
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mess2
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Verfahren

Clusterverfahren — ProximitatsmafRe

Wert, der den Unterschied bzw. die
Ahnlichkeit von Fillen ausdriickt

ProximitatsmaRe

Metrische Skalen

|

|

. - - Kulczynski- L1-Norm Q-Korrelations- Mahalanobis
Dice-Koefizient RR-Koeffizient Koeffizient (City Block). Koeffizient Distanz
L2-Norm
(quadrierte
Euklidische
Distanz)
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Verfahren

Clusterverfahren - Standardisjerung
1

0,8 Einh.

600 Einh.
+ Euklidischen Distanz ¢ 1000
— ohne Standardisierung

d ;= /600 + 0.8 = [[36000+ 0,64] = 1/600,0007

— mit Standardisierung

di ;= 0,6+ 0.8) = 0,36+ 0,64] = V1
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Verfahren

Clusterverfahren — Fusionsalgorithmen

* Verfahren zum Zusammenfassen von Fallen

Clusterverfahren

Optimierungs-

Hierarchisch Partitionierend Verfahren
|
divisiv Austausch- Iteriertes
agglomerativ Minimaldistanz-
verfahren
verfahren
§|ngle Ayerage Cc?mplete Centroid Median Ward K-Means
Linkage Linkage Linkage
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Verfahren

Clusterverfahren — Fusionsalgorithmen

* Single Linkage (Nearest-Neighbour-
Verfahren / Nachstgelegener Nachbar)
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Verfahren

Clusterverfahren — Fusionsalgorithmen

 Complete Linkage (Furthest-Neighbour-
Verfahren / Entferntester Nachbar)
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Verfahren

Clusterverfahren — Fusionsalgorithmen

 Centroid
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Verfahren

Clusterverfahren — Fusionsalgorithmen

* Average Linkage / Weighted Average
Linkage
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Verfahren

Clusterverfahren — Fusionsalgorithmen

* Ward

— Varianzkriterium
— Geringste Erhohung der Fehler-Quadratsumme
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Verfahren

K-Means Clustering

* Clusterbildung ist ein iterativer alternierender Prozess

* Zugehorigkeit eines Datensatzes zu einer Partition ist
variabel

* Fur grol’e Datensatze

* Festlegung der Anzahl von Partitionen ist notig
* Fusionierung ahnlich dem Centroid Verfahren
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Darstellung von Clustern

* Streudiagramm / Scatterplot

100
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mess1
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Darstellung von Clustern

* Dendrogramm

-
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Darstellung von Clustern

* Scatterplot
-Matrix

6,5

5,5

4,5+

mess1

mess3

mess4
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Darstellung von Clustern
. u
Biplot 3
2 . : . .
1 . :
1 " ',I .
[ | — ’ '.
-2 ]
-3 | | | | | |
-3 -2 -1 0 1 2 3 4
Prin 1
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Darstellung von Clustern

 Parallel Coordinate Plots

mess1 mess2 mess3 mess4 mess1 mess?2 mess3 mess4

Cluster1 Cluster2

mess1 mess2 mess3 mess4 mess1 mess?2 mess3 mess4

Cluster3 Cluster Means
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Verfahren

Partition - Entscheidungsbaume

* Decision Trees / Classification Tree /
Regression Trees

* Partitioning bezieht sich auf die
Segmentierung in Untergruppen, die so
homogen wie moglich
in Bezug auf eine ZielgroRe (Y)

sind.
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Verfahren

Partition — Entscheidungsbaume

* Rekursiv partitionierendes Verfahren

* Einflussgrol3en und abhangige Variablen konnen jegliches
Skalenniveau haben

* Ergebnis der Partitionierung ist ein Baum

* Partitionen werden durch Blatter symbolisiert
* Benotigt keine Modellannahme

* Lauft weitestgehend automatisch ab

* Eingriffe sind trotzdem moglich
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Verfahren

Partition - ,,Teile und herrsche*

n =131
$13.24 mean
donation
yes no
INCOME < 5
n=71 n =60
$11.22 mean $15.62 mean
donation donation
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Verfahren

* Beispiel eines Entscheidungsbaums in

J M I *| = Partition for Log10{R)
[+

RSqusrs | 5 4 ECERE '1'..'—".,'—.—:,—":_'%'_[{”{1"'.“' )
- e L
163 AT LU .
RS Exciuded
082 | 57 .
N Eseclidesd Fo-1. [Fa-Ti==35 e | Temp. (nE)<184
£ Temp. 1 ITemp. . Cirifo) Grim )
Impuies Temg. (nBj==192 Temp. (nBj1 52
415 AllRows
I
¥ T All Rows
Cowurt 1189
Mean  BABSESIE
St Dev 27758382

* = Temp. (nBj==192 |

Count el
Wenn 54503532
StelDev  1,B35578

*| = Tamp. (nB)==220

Courd 13
Mesn 44785355
Std Dew 07235714

¥ Candidates

*| = Temp. mBj<220

Courd 142
Idesn B 3332015
S Dav 1 731553

¥ Candidates

¥ = Temp. nBj<192

Count a3
Mean 980000347
Std Dev 21629126

[

* = Ortfn)
Count 254
Mesn  B1727907

St Dev 23147202

1

*| = Ontfm,u) |
Cound GE4
Mesn 10560758
StdDev 16369158

I

v =PpTi<35 ||| *[=PpTi==35 || |* T Temp. nBj>=184 || ¥ = Temp. nBj=184 |
Court =] Courl 158 Count 81 Coint B03
Mean B 3127473 Iiaan 93029436 kean E0Z24242 Mean 10,E17537
Shd Dev 15848579 S Dey 1 9263566 Std Dew 2 30658626 Stol Dew 1 3733402
"_ Candidates "'[ Candidates | ¥ Candidates ¥ Candidates
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Verfahren

Algorithmus 1: berechne Trennung der Mittelwerte

43

-
%-
-
=24

ﬁﬂﬂ—

=154 Rowes”

Al Rovies

Trennung der Mittelwerte

Wertebereich einer Variable
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Verfahren

Algorithmus 2: berechne besten Split

43

40+
397
A0+

I
- 25

§2EI— .

NCOMESS

" 15

INCOME==5

n=Immr rr
]

104

INCOME=3

INCOME==3

Al Rovies

Bester Split x,
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Verfahren

Algorithmus 3: Wiederholung fur andere Variablen

Trennung der Mittelwerte

3 ENDERF

. GENDERIM) ¢

1

GENDER(F)

Al Roees

GENDER(M) M
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Verfahren

Algorithmus 4: Vergleiche besten Split

¥ = All Rows |

Court 131
Mean  13.240458 Bester Split Income

st Dew 71314734

"i‘[ Candidates ]
Term Candidate S5

INCOME 143 1839630 Bester Split Gender
GEMDER 14232582 /V/\'/T\«A\
MALEMILI 1000521048 [ Al

MALEVET 9582123735
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Verfahren

Algorithmus 5: Teile gemaR bestem Split

45
i1
Bl '
¥ ™ All Rows
GSD'
| ot 131
EES_ ', o DT ' Mean 13240455
(B I . . \ Stod Dey 71514794
Fiel L . II‘»ICICJM&TS . —
NEOMEsS :
N4 o . ¥ T INCOME=<5 ¥ T INCOME==5
el ot il ot G0
o hlEan 11 225552 hean 15 625
I =td Dev  B.EE51588 =td Dew 6999773
NCONE=3 INCONE==3 P Candidates ¥ Candidates
Al Raes
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Verfahren

Algorithmus 6: wiederhole innerhalb der Partitionen

¥ ™ All Rows
oLt 131
Mean 13.240455

stel Des 71314794

¥ T INCOME=3

ot Fil
Mean 11225352
St Dey 66351555

¥ Candidates

Term Candidate S5
IMCCOME 198392393
GENDER 09935950
MALEMILI 293219024
MALEVET 1850837601

¥ T INCOME==5
oLt G0
Mean 15625

Std Dey 6999773
¥* Candidates

Term Candidate 55
IMCORE 171 69609933
GEMDER: 2 0815606
MALEMILI 901442308
MALEYET  260.8596956
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Verfahren

Partition — Optionen

* Split Here

* Split Specific

* Prune ...

* Minimum Size Split
* Split History

* Leaf Report

* Column Contribution
* ROC Curve

* Lift Curve
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Verfahren

Ubersicht klassische Analysen

Prediktor

& Regreser Kategorial Stetig
Zielgro3e N
(Y, abh. Variable)
Stetig ANOVA Regression
Kategorial Kontingenz- Logistische
tabelle Regression

ﬁﬂ: STATCON Data Mining ,light*

34/40



Verfahren

Binare logistische Regression
Gegeben: zweistufige Variable Y (Stufen 0 und 1)

Ziel: Modellierung der Wahrscheinlichkeit fur das
Eintreten von Stufe 1 (bzw. 0)

Naiver Ansatz:

* P~ Bo + B1X1

* Probleme

— Wahrscheinlichkeiten sind beschrankt

— Beziehung zwischen Wahrscheinlichkeit und
Pradiktoren im allgemeinen nicht linear
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Graph der logistischen Regression
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Verfahren

Logistisches Regressionsmodel

|
pi - 1+ e_(IBO+:81X1i+"'+:8kai)

Logit — Transformation: Linearisierung

logit(p;) = In = ot B Xt BLX,

L T IT T 1

1- p,
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Assumption

Logit
Transform

Logit (p)

Vorteile der Logit-Transformation
— Lineare Modelle haben schone Eigenschaften
— Eingebettet in allgemeines Modell (GLM)
— Loglikelihoodfunktion und Maximum-Likelihood-

Schatzer

— Konfidenzintervalle
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Verfahren

Odds Ratio - Chancenverhaltnis

Odds, - £ Odds; = Ls Odds Ratio = 2995
1- p, 1- p, odds,,

Kein Zusammenh.

Gruppe B Gruppe A
hat eine hat eine
hohere W. hohere W.
fur Ereignis | fur Ereignis

0 1 >

it —
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Verfahren

Interpretation der Koeffizienten

logit(p.) = In

1- p,

Koeffizient = Differenz der logit-Werte, daher:

Odds Ratio = oddsy, . eﬁl

odds,,

Veranderung des Chancenverhaltnisses bei
Erhohung des Prediktors um eine Einheit

=Bt B Xt BN,
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Verfahren

Kriterien fur Modellvergleich:

* R?% - Anteil erklarter Streuung
* AUC in ROC

— ROC: Receiver operating Characteristic
— AUC.: Area under the Curve (Trennscharfe)

* Fehlklassifikationsrate
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Inhalt

Data Mining mit JMP
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