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m Zastosowanie technik data mining staje sie konieczne, gdy
problemy, ktore sie pojawity, nie maja oczywistego
rozwigzania: A]

= Optymalizacja proceséw wytwarzania produktu
s Wykrywanie oszustw (fraud detection)
m Ocena ryzyka

ms Segmentacja klientow

m Techniki data mining pomogg
znalez¢ potrzebne odpowiedzi.
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Czym jest data mining?

m Data mining jest procesem analitycznym zaprojektowanym do
eksploracji duzych zbiorow danych w poszukiwaniu pewnych
wzorcow lub zaleznosci miedzy zmiennymi.

m Data mining jest procesem
biznesowym, ktdrego celem jest
maksymalizacja wartosci analitycznej
zbieranych danych.
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Czym jest data mining?

m \Wykorzystanie technik data mining
s Wykrywanie prob oszustwa (bankowosc, ubezpieczenia)
s Wykrywanie wzorcow zachowan

= Modelowanie wzorcow zachowan klientow pod kagtem sprzedazy

krzyzowej (cross-selling) i rozszerzonej (up-selling), a takze
pozyskiwania nowych klientow

» Optymalizacja jakosci i procesu wytwarzania produktu

m Data mining moze by¢ wykorzystany w kazdej organizacji, dla
ktorej ujawnienie zaleznosci ukrytych w danych przyniesie
korzysci biznesowe

© Copyright StatSoft Polska, 2014



STATITSTTTCAL
Czym jest data mining?

m Typowe cele projektdw data mining
m Identyfikacja grup, skupisk, warstw
i wymiarow w danych, ktore nie wykazujg sie zadng wyrazng
struktura.
» Identyfikacja czynnikow zwigzanych
z pewnym konkretnym wynikiem (np. przyznaniem kredytu).
s Dokfadne modelowanie zmiennych wynikowych
(np. dla przysztych klientow).
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Uwarunkowania

m Dane:

m Przedsiebiorstwa gromadzg duze ilosci danych np. na potrzeby
sprawozdawczosci, bilingdw, prowadzenia procesow
technologicznych itp.

s Dostepne sg narzedzia do zarzadzania
oraz udostepniania nawet bardzo duzych zbioréw danych

m Metody: istnieje wiele dopracowanych metod umozliwiajgcych
modelowanie i przewidywanie nawet bardzo ztozonych
zaleznosci

m Oprogramowanie STATISTICA Data Miner

m Kreatory prowadzgce przez caty proces analizy (Przepisy Data
Miner)
s Wydajne narzedzia tworzenia i wdrazania model
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Modele data mining

m W literaturze poswieconej zagadnieniom data mining zaproponowano
wiele sposobow podejscia do procesu zbierania i analizowania danych,
wyciggania wnioskow i wprowadzania w zycie udoskonalen.

m CRISP zaproponowany w latach 90 jako standardowy proces
modelowania danych w technologii data mining

Zrozumienie problemu > Zrozumienie danych

Przygotowanie danych > Budowa modelu

Sprawdzenie modelu

I I< | I

Wdrozenie
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Kroki w modelowaniu

m Krok 0: Sprecyzuj istote problemu

m Przed uruchomieniem oprogramowania analitycznego i przeprowadzeniem analiz,
wszystkie pytania, na ktére ma zosta¢ znaleziona odpowiedZz muszg by¢ jasno
sprecyzowane. Niedoktadne sformutowanie problemu oznacza tylko strate czasu i
pieniedzy.

m Krok 1: Wstepna eksploracja

s W tym kroku zwykle zaczyna sie od przygotowania danych: uzupetnienia brakéw,
usuniecia bteddw, transformacji zmiennych, wydzielenia podzbioréw, a dla zbioréw z
duzg liczbg cech — ich wstepnej eliminacji. Statystyki opisowe, korelacja i wykresy sg
podstawowymi narzedziami takiej analizy.

m Krok 2: Budowanie modeli i walidacja
s W tym kroku budowane sg rozmaite modele i wybierany jest ten z najlepszymi
zdolnoSciami predykcyjnymi.
m Krok 3: Wdrozenie modelu

s Celem projektu jest przewidywanie lub klasyfikacja (np. skoring kredytowy) nowych
przypadkéw. Trzeci i ostatni krok zwykle wigze sie z wdrozeniem wybranego modelu
lub modeli w celu otrzymania prognozy.
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Krok 1: Wstepna eksploracja

m Czyszczenie danych
s Identyfikacja i usuwanie niepoprawnego kodowania danych

m Transformacje zmiennych
s Logarytmowanie, transformacje Boxa — Coxa i inne

m Redukcja zbioru danych
s Wybieranie do analizy tylko niektdrych przypadkow, a dla zbioréw
z duzg liczbg zmiennych wstepna selekcja czynnikow
m Wizualizacja...
s Korelacja, wykresy rozrzutu i inne

m Statystyki opisowe informujg nas o waznych charakterystykach
zmiennych, jak miara tendencji centralnej czy rozrzut

m Zaleznosci zwykle s3 lepiej widoczne na wykresie niz w tabelce
z liczbami
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Krok 2: Budowanie modeli i walidacja

m Data mining ma na celu modelowanie rzeczywistosci

m Z kilku zmiennych wejsciowych chcemy otrzymac jeden lub kilka
wynikow

ydsall=121al=
wejsciowe

m Model moze byc fatwo interpretowalny, np. jako cigg zdan
,Jezeli — To", lub dziata¢ na zasadzie ,czarnej skrzynki” (np. sieci
neuronowe, gdzie zasady, na jakich zostata oparta predykcja, s3
bardzo trudne do interpretacji)
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Krok 2: Budowanie modeli i walidacja

m Modele sg zwykle oceniane w dwoch aspektach
a Dokfadnosc
m tatwosc interpretacii

m Zdarza sie, ze nie da sie uzyskac¢ doktadnego modelu, ktory
mozna tatwo interpretowac

m Metody, takie jak drzewa decyzyjne czy regresja, sg prostsze od
modeli wykorzystujgcych drzewa wzmacniane czy sieci
neuronowe i dlatego tatwo je interpretowac, jednakze ceng za to
moze by¢ obnizenie doktadnosci predykcji

m Modele data mining przyblizajg rzeczywistos¢, nie s3 jej
idealnym odbiciem i przy ich wdrazaniu i stosowaniu nalezy o
tym pamietac
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Krok 2: Budowanie modeli i walidacja

m Walidacja modeli wymaga, aby byty one tworzone na jednym
zbiorze (uczgcym), a sprawdzane na innym (testowym)
m Typowe metody walidacji modeli:

m Podziat poczgtkowego zbioru danych na dwa podzbiory
— np. w stosunku 75% do 25%

» Jezeli danych jest za mato, aby je podzielic na podzbiory,
nalezy wykorzystac
v-krotny sprawdzian krzyzowy
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Krok 2: Budowanie modeli i walidacja

m V-krotny sprawdzian krzyzowy
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Podziel zbior danych na podzbiory

Wybierz jeden z podzbioréw jako uczacy, a na
pozostatych zbuduj model

Powtdrz catg procedure, wybierajgc inny podzbidr
jako testowy
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Krok 2: Budowanie modeli i walidacja

m Ocena jakosci predykcii:
m Regresja — suma kwadratéw reszt
m Klasyfikacja — macierz pomytek

m Poziom btedu na zbiorze uczacym nie
jest dobrym wskaznikiem zdolnosci
modelu do generalizacji
(przewidywania).

m Przeuczenie modelu — zbyt dobre
dopasowanie modelu do zbioru
uczgcego prowadzi do zmniejszenia

Ztozonosé modelu dOkl'aanéCi predka]I
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Poziom btedu
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Krok 2: Budowanie modeli i walidacja

m Miary dopasowania modelu:
» Doktadnosc klasyfikacji
n Catkowity Zysk/Koszt btedow
s Krzywe Lift i Gain
s Btedy prognoz liczbowych
s Proporcja
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Krok 3: Wdrozenie modelu

m Raz zbudowany model moze by¢ wykorzystywany przez
dowolnie dtugi okres czasu

m Model powinien byc¢ fatwy do wdrozenia

m Regresja liniowa — wystarczy znac¢ wspotczynniki
m Drzewa klasyfikacyjne — zestaw regut Jezeli — To
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Metodyka data mining

Przeksztatcenie

problemu na jezyk
/ analizy danych \V
Definiowanie problemu Wybranie odpowiednich
biznesowego danych
—
Ocena Eksploracja
jako$ci predykgji danych
A v

Okreslenie zbioru
uczgcego I testowego

modeli
%
Czyszczenie
Ocena danych
modeli
Przeksztatcenia
zmiennych

\ Budowa é/
modeli

Wdrozenie

© Copyright StatSoft Polska, 2014



STHB\ITTESIIC AL

Przeglad technik data mining

m Metody z nauczycielem:
» Klasyfikacja — jakosciowa zmienna zalezna.
» Regresja — ilosciowa zmienna zalezna.
m Szeregi czasowe.
s Optymalizacja.
m Metody bez nauczyciela:

as Odnajdywanie ukrytych wymiardw i redukcja liczby zmiennych
(analiza gtownych sktadowych).

= Segmentacja — grupowanie podobnych obiektow.

s Analiza sekwencji, asocjacji i potgczen — pomaga wyjasnic
zaleznosci miedzy zmiennymi, jednoczesnego wystepowania
zdarzen (osoba kupujgca miotek kupuje takze gwozdzie).
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Przeglad technik data mining

m Na nastepnych kliku slajdach zostang krotko omowione techniki
data mining

m Statystyki opisowe

m Regresja liniowa i logistyczna

s Analiza dyskryminacyjna

s Drzewa decyzyjne

» Techniki segmentacji (k-Srednich & EM)
m Sieci heuronowe

= Analiza asocjacji i potgczen
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Statystyki opisowe

m W klasycznym problemie data mining ilos¢ zgromadzonych
danych jest zbyt duza, aby mozna byto na ich podstawie
wyciggac wnioski. Pierwszym krokiem jest utworzenie duzo
mniejszego zestawu cech, charakteryzujgcego zbior danych.

m Do tego celu zwykle wykorzystuje sie dwie miary
charakteryzujgce dang ceche
» Miary tendencji centralnej — srednia arytmetyczna, moda, mediana.
s Miary rozrzutu — odchylenie standardowe, wariancja.
m Przedstawienie danych w postaci graficznej jest jednym z

obowigzkowych krokow, wiekszoS¢ zaleznosci o wiele fatwiej
zobaczy¢ na wykresie niz odczytac z tabelki z liczbami
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m Histogram jest prostym I
| efektywnym sposobem wizualizacji = .
informacji zawartych =) [
w danej zmiennej. iw
m Z tabelki szybko odczytamy érednig, &=
wariancje czy najmniejszg | .
najwieksza warto$¢ danej cechy. ; e
StaFystyki opisowe (CreditScoring.sta)
Srednia Mediana Moda Licznos¢ Minimum Maksimum Wariancja Odch.std
Zmienna Mody
Kwota 4579,7 3247,3 Wielokr. 3 350,0 25793,6 15617138 3951,9
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Statystyki opisowe

m Korelacja mowi o liniowym zwigzku  «
miedzy zmiennymi
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Regresja liniowa i logistyczna

m Analiza regresji to zestaw metod statystycznych, ktdre badajac
zaleznosci miedzy dwiema lub wiekszg liczbg zmiennych, pozwalaja
przewidzieC wartosci danej zmiennej, gdy znane sg pozostate

m Rodzaje regresji

m Liniowa
m Logistyczna
m Przyktady zastosowania

m Przewidywanie sprzedazy produktu z wykorzystaniem zaleznoSci
Sprzedaz <=> Wydatki na reklame

m Przewidywanie wydajnosci pracownika na podstawie informacji o jego
wyksztatceniu i wynikow testéw badajacych rozne zdolnosci

m Przewidywanie liczby stow, jaka bedzie sie postugiwato dziecko w danym
wieku
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Regresja liniowa

m Najprostszy model regresji zawierajacy tylko jedng zmienng
objasniajaca jest postaci:
Y= Bo+ [1X
m Wartosci wspodtczynnika nachylenia i przeciecia z osig oY s3g tak

dobierane, aby suma kwadratoéw odlegtosci od otrzymanej
prostej byta jak najmniejsza.
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Regresja liniowa

m Niektore dziaty personalne uzywaja regresji wielorakiej, aby okreslic
poziom wynagrodzenia. Analitycy przeprowadzajg ankiete na temat
wysokosci zarobkow, wyksztatcenia i umiejetnosci w porownywalnych
firmach i wsrod okreslonych grup zawodowych. Zebrane informacje
mogqg postuzy¢ do zbudowania modelu, np.:

Pensja = 0.5 - (Ilos¢ odpowiedzialnosci) + 0.8 - (Liczba podwladnych)

m Nie wszystkie zaleznosci majg charakter liniowy. Co wtedy zrobic?
m Zwiekszy¢ liczbe zmiennych zaleznych.

m Wykonac transformacje danych — czesto udaje sie sprowadzi¢ problem do
postaci liniowej.
m Podnies¢ niektére zmienne do wyzszej potegi, lub dodac interakcje miedzy
nimi.
m PodejScie zaproponowane w ostatnim punkcie wymaga jednak sporej
wiedzy i doswiadczenia; techniki, ktore przedstawimy, wykonajg spora
czesSC pracy za nas.
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Regresja logistyczna

m Czesto zdarza sie tak, ze zmienna zalezna, ktora nas interesuje,
przyjmuje tylko dwie wartosci, np. Tak/Nie — 1/0. Do jej modelowania
moglibysmy wykorzystac regresje liniowa, ale rodzi to kilka problemow.

m Przewidywane wielkosci mogg przyjmowac wartosci wieksze od 1 i
mniejsze niz 0.

m Rozrzut zmiennej zaleznej jest rozny dla réznych wartosci zmiennej
niezaleznej

m Test istotnosci wspotczynnikdw regresii korzysta z zatozenia normalnosci
reszt, ale skoro zmienna zalezna przyjmuje tylko dwie wartosci 0 i 1, nawet
asymptotycznie to zatozenie jest nie spetnione, a co za tym idzie istotnos¢
wspotczynnikdw regresji jest mocno niepewna.

m Regresja logistyczna umozliwia zbudowanie poprawnego modelu, ktory
jednoczesnie moze byc¢ interpretowany podobnie jak regresja liniowa
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Regresja logistyczna

m Badanie sktonnosci klienta do niesptacenia kredytu (skoring
kredytowy) w zaleznosci od wieku, przychodow, stanu konta
i innych czynnikow.

m Badanie sktonnosci klienta do rezygnacji (churn) w zaleznosci od
czestotliwosci korzystania z ustug, stazu klienta, liczby ustug,
z ktorych korzysta.

m Badanie czynnikdw wptywajacych na wystapienie choroby
Wiencowej

m Znajdowanie klientow, ktorzy najprawdopodobniej odpowiedza
na oferte (cross-selling, up-selling)

© Copyright StatSoft Polska, 2014



STATITSTTTCAL
Analiza dyskryminacyjna

m Analiza dyskryminacyjna stuzy do przewidywania, do ktorej klasy
trafi obiekt o pewnych cechach, np. mozemy mieC Niskie,
Srednie albo Wysokie ryzyko kredytowe.

m Model uzyskany metodg analizy dyskryminacyjnej jest tatwy w
interpretacji i do zastosowania dla nowych obiektow.

m W wyniku analizy dyskryminacyjnej uzyskujemy model liniowy:
jest to szybka metoda, ale nie jest w stanie uwzgledni¢ bardziej
skomplikowanych, nieliniowych zaleznosci.

m W przypadku zadania z dwoma klasami (np. 7ak / Nie) na ogot
lepsze wyniki daje regresja logistyczna.
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m Modele budowane za
pomocg drzew
decyzyjnych moga stuzyc
do przewidywania
zardbwno zmiennych
jakosSciowych, jak i
iloSciowych.

m Drzewa klasyfikacyjne sg
tatwe do interpretacji —
otrzymujemy zestaw
regut ,Jezeli — To".

m Nie dokonujemy zatozen
co do natury zwigzku
tgczacego predyktory ze
zmienng zalezna.
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Drzewa - interpretacja lisci

"~ P
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Analiza skupien

m Pojecie analizy skupien (ang. cluster analysis, termin
wprowadzony w pracy Tryon, 1939) obejmuje faktycznie kilka
roznych algorytmow klasyfikacji.

m Ogolny problem badaczy wielu dyscyplin polega na
organizowaniu obserwowanych danych w sensowne struktury
lub grupowaniu danych. Na przyktad biolodzy zanim bedg mogli
sensownie opisywac roznice miedzy zwierzetami, muszg
klasyfikowac je ze wzgledu na gatunki.

m Analiza skupien ma olbrzymie znaczenie w badaniach
marketingowych, w ktorych zachowanie klienta jest
przewidywane ma podstawie pewnego zestawu cech.
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Segmentacja

m Zastosowania segmentacji:

m Tworzenie kampanii marketingowych, ustug
i produktow skierowanych do konkretnej grupy ludzi.

» Znajdowanie podobnych, konkurujacych ze sobg produktow
(np. modeli samochodow).

» Identyfikacja podobnych cykli proceséw produkcyjnych.

© Copyright StatSoft Polska, 2014



KSR AVIpIIS vlpl @A
Sieci neuronowe

m Umozliwiajg modelowanie praktycznie dowolnych zaleznosci.
m Szerokie mozliwosci zastosowania:

m Regresja — sie¢c MLP (perceptron wielowarstwowy)
i RBF (o radialnych funkcjach bazowych).

m Klasyfikacja — MLP, RBF.
s Analiza skupien — sie¢c SOM Kohonena.
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Sieci neuronowe

m Wadg sg bardzo
ograniczone mozliwosci
interpretacji
otrzymanych wynikow;
nie otrzymamy zestawu
prostych i jasnych regut
postepowania, jak to ma ukryta
miejsce w drzewach -
decyzyjnych.
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Analiza sekwencji asocjacji

i potaczen

m "Problem koszyka" oznacza nastepujaca sytuacje: jest bardzo duzo produktow,
ktore mogg by¢ kupowane przez klientdow w pojedynczych transakcjach lub w
sekwencji kolejnych transakcji roztozonych w czasie. Moga to by¢ na przyktad
towary na potkach w sklepie wielkopowierzchniowym oferujgcym asortyment
od pietruszki po sprzet elektroniczny lub pakiety ubezpieczeniowe dostepne w
ofercie towarzystwa ubezpieczeniowego, itp. Klienci wktadajg do koszyka
bardzo maty utamek tego, co jest dostepne w ofercie.

m Reguty asocjacji. W bazie transakcji mozna wyszukac reguty asocjacji
mowigce, ktdre artykuty kupowane sg czesto rownoczesnie. Na przyktad moze
sie okazac, ze kupno latarki czesto taczy sie z zakupem baterii, tzn. baterie |
latarki sg czesto w jednym koszyku. Jesli kazda transakcja ma swoj stempel
czasowy, analityk moze tez szukac typowych sekwencji zakupdw.

Podsumowanie regut asocjacji (Fastfood.sta)
Min: wsparcie= 20,0%, zaufanie = 10,0%
Maks. licznos¢ zestawu = 10

Poprzednik | ==> | Nastepnik | Wsparcie% | Zaufanie(%) | Przyrost
1 | HAMBURGR & ==> PIZZA 39,0 68,42 0,9
2 | PIZZA| ==> HAMBURGR 39,0 56,52 0,9
1< | HAMBURGR & ==> PlzzA, PLEC==MESKA 32,5 57,02 0,9
4 PLEC==MESKA ==> PizzA, HAMBURGR 32,5 39,63 1,0
1= | PLEC==MESKA, HAMBURGR @ ==> PIZZA 32,5 69,15 1,0
6 | PlzzA ==> PtEC==MESKA, HAMBURGR 32,5 47,10 1,0
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Podsumowanie

m Dzieki technikom data mining mozliwe jest wykrycie zaleznosci
ukrytych w danych (czesto zbieranych w innych celach) i przetozenie
ich na konkretne decyzje biznesowe, badawcze lub technologiczne.

m Tam gdzie zawodzg tradycyjne metody analizy danych, czesto
sprawdza sie data mining

m Metodyki data mining to przepis na przeprowadzenie udanego projektu

m Dostepne jest wydajne oprogramowanie umozliwiajgce praktyczng
realizacje data mining

m Data mining to narzedzie, nie czarodziejska rozdzka

m Trzeba dobrze rozumieC co znaczg dane i skad sie wziety, zeby
poprawnie interpretowac wyniki

m Wiecej informacji na portalu data mining:

http://statsoft.pl/datamining.html

© Copyright StatSoft Polska, 2014


http://statsoft.pl/datamining.html

