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« Aktuelles

— Vorlesung: Donnerstag, 9.30-12.00 Uhr (Raum 002 Schellingstr.)
— Ubung:  Freitag, 12-14 Uhr (Raum M 001 Hauptgebaude)
Freitag, 14-16 Uhr (Raum M 001 Hauptgebaude)

 Anmeldung fur die Klausur auf der Homepage unter
http://www.dbs.ifi.Imu.de/cms/Knowledge_Discovery_in_Databases_|_(KDD_I)

» Klausur: Der Stoff der Klausur wird in der Vorlesung
und in den Ubungen besprochen.
(Das Skript ist lediglich eine Lernhilfe)
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Digitalkameras Kreditkarten Scanner-Kassen

.

Astronomie

Telefongesellschaft

 Riesige Datenmengen werden in Datenbanken gesammelt
 Analysen kdnnen nicht mehr manuell durchgeftihrt werden
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Daten Methode Wissen
Verbindungsd. Outlier Detection Betrug
Rechnungserst.

Transaktionen Klassifikation Kreditwiirdigkeit
Abrechnung

Transaktionen Assoziationsregeln Gemeinsam
Lagerhaltung g gekaufte Produkte
Bilddaten Klassifikation Klasse eines Sterns
Kataloge
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$ Definition KDD
MU

[Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth 1996]

Knowledge Discovery in Databases (KDD) ist der Prozess der
(semi-) automatischen Extraktion von Wissen aus Datenbanken, das
e glltig
* bisher unbekannt
« und potentiell nhtzlich ist.

Bemerkungen:
« (semi-) automatisch: im Unterschied zu manueller Analyse.
Haufig ist trotzdem Interaktion mit dem Benutzer nétig.
o glltiy: im statistischen Sinn.
* bisher unbekannt: bisher nicht explizit, kein ,,Allgemeinwissen®.
» potentiell ntzlich: fir eine gegebene Anwendung.
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Statistik || Machine Learning

modellbasierte Inferenzen || Such-/Optimierungsverfahren
Schwerpunkt auf numerischen Daten Schwerpunkt auf symbolischen Daten

[Berthold & Hand 1999] [Mitchell 1997]
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Prozessmodell nach Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth

Fokussieren \orverar- Trans- Data Evaluation
beitung formation Mining
—
Datenbank Muster Wissen
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Die wichtigsten Data-Mining-Techniken:

Supervised: z.B. Klassifikation, Regression, Outlier Detection
Ein Ergebnis-Merkmal soll aufgrund von Vorwissen gelernt/geschatzt werden.
Das Vorwissen steht typischerweise als Trainingsdaten bereit.

Unsupervised: z.B. Clustering, Outlier Detection, Assoziationsregeln
Die Datenmenge soll ohne weiteres Vorwissen in Gruppen unterteilt werden.
Die Gruppen haben je nach Aufgabe unterschiedliche Charakteristika.

Die meisten Verfahren arbeiten auf sog. Merkmalsvektoren. Dartber
hinaus gibt es zahlreiche Verfahren, die nicht auf Merkmalsvektoren,
sondern z.B. auf Texten, Mengen, Graphen arbeiten.
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Hohe [cm]

Cluster 2: Nagel Cluster 1: Klammern

Breite [cm]

Clustering heif3t: Zerlegung einer Menge von Objekten (bzw. Feature-
Vektoren) in Teilmengen (Cluster) ahnlicher Objekte

Idee: Die verschiedenen Cluster reprasentieren meist unterschiedliche
Klassen von Objekten; bei unbek. Anzahl und Bedeutung der Klassen

Knowledge Discovery in Databases I: Einfiihrung 9

S

omense|  ANwendung: Thematische Karten

LMU
GROUP

Aufnahme der Erdoberflache $
in 5 verschiedenen Spektren

® Pixel (X4,Y;)

A 4

Wert in Band 2

o Pixel (x,,Y,)

In Wert in Band 1'

Cluster-Analyse
@ Rucktransformation
,‘,’. in xy-Koordinaten
oS >

& Farbcodierung nach
@ Cluster-Zugehorigkeit

Wert in Band 1 '

Wert in Band 2
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Datenfehler?
Betrug?
o © ©
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Outlier Detection bedeutet:
Ermittlung von untypischen Daten

Idee: Outlier kdnnten hindeuten auf
» Missbrauch etwa bei

» Kreditkarten

e Telekommunikation
» Datenfehler
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« Analyse der SAT.1-Ran-Ful3ball-Datenbank (Saison 1998/99)

— 375 Spieler

— Primare Attribute: Name, Einsatze, Tore, Spielposition (Torwart,

Abwehr, Mittelfeld, Sturm),

— Abgeleitetes Attribut: Tore pro Spiel

— Qutlier Analyse auf (Spielposition, Einsatze, Tore pro Spiel)

« Ergebnis: Top 5 Outliers

Rang Name Einsatze | Tore Position Erklarung
1 Michael Preetz 34 23 Sturm Torschitzenkonig
2 Michael Schjonberg 15 6 Abwehr | Abwehrspieler mit den meisten
Toren
3 Hans-Jorg Butt 34 7 Torwart | Torwart mit den meisten Toren
4 UlIf Kirsten 31 19 Sturm 2. Torschutzenkonig
5 Giovanne Elber 21 13 Sturm Hohe Tore-pro-Spiel Quote
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Aufgabe:

Lerne aus den bereits klassifizierten Trainingsdaten die Regeln, um
neue Objekte nur aufgrund der Merkmale zu klassifizieren

Das Ergebnismerkmal (Klassenvariable) ist nominal (kategorisch)
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Blutprobe des ~ Massenspektrometrie  Metabolitenspektrum
Neugeborenen

5o

14 analysierte Aminosauren:

alanine phenylalanine

arginine pyroglutamate

argininosuccinate serine

citrulline tyrosine Datenbank
glutamate valine

glycine leucine+isoleucine —
methionine ornitine
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Anwendung: Neugeborenen-Screening
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g Ergebnis:
sh g el  Neuer diagnostischer Test
g i g, Ws B » Glutamin als bisher

m W G R, s unbekannter Marker
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Anwendung: Gewebeklassifikation
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- Schwarz: Ventrikel + Hintergrund
- Blau: Gewebe 1

- Grin: Gewebe 2

- Rot: Gewebe 3

- Dunkelrot: GrolRRe Gefale

Blau Grun Rot
TTP 20.5 18.5 16.5
(s)
cBvV 3.0 3.1 3.6
(ml/100g)
CBF 18 21 28

(ml/100g/min)

RV 30 23 21

Ergebnis: Klassifikation cerebralen Gewebes anhand
funktioneller Parameter mittels dynamic CT madoglich.
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o 0
° ° Grad der Erkrankung
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..‘00000 o 000:0 5
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o o0 © o o Neue Objekte
Aufgabe:

Ahnlich zur Klassifikation, aber das Ergebnis-Merkmal, das gelernt

bzw. geschétzt werden soll, ist metrisch
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_ N / T o 2D Ertrags-
- . 4 ’ kurve
Bodenparameter < .
Wetter
Dl e oWasserkapazitat
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» Dungemittel
* Erstellen einer Ertragskurve, die von mehreren Parametern wie
Bodenbeschaffenheit, Wetter und Dlngemittelausbringung abhangt.
* Erst eine geeignete Anpassung der Diingemittelausbringung kann eine
ertragsoptimale Nutzung in Abhangigkeit von Umweltfaktoren bewirken.
« Das Thema ist auch wegen der Umweltbelastung durch Uberdiingung wichtig.
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a,b,c,de
b,c,d In 5 von 5 Féllen
a,b,c,d In5von 7 (ca. 71 %) (100 %) gilt:
a,b,c,d,e ‘ der Félle kommt b,c,d ‘ Wenn b,c in der Menge,
a,cef zusammen Vor. dann ist auch d in der
dc.ef Menge.
a,b,c,d,f

Aufgabe:

Finde alle Regeln in einer Datenbank von diskreten Mengen der
folgenden Art:

Wenn a, b, ¢ in der Menge M enthalten sind, dann ist auch t mit einer
Wahrscheinlichkeit vom >X % in der Menge enthalten.
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evtl. Verallgemeinerung:
* Paprika-Chips =» Knabbereien
* Anreichern mit Kundendaten

Data

Warehouse

Warenkorb =

Menge der gleichzeitig -

Ergebnis: bezahlten Waren Assoziationsregeln

» Haufig zusammen gekaufte Artikel kénnen im Supermarkt besser zueinander
positioniert werden: Windeln werden haufig mit Bierkasten zusammen gekauft
=> Positioniere Bier auf dem Weg von Windeln zur Kasse

» Generiere Empfehlungen fur Kunden mit &hnlichen Warenkdrbe:
Kunden die ,,Krieg der Sterne“ 1-VI gekauft haben, sind vielleicht auch
an ,,Herr der Ringe* I-I11 interessiert.
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Uberblick iiber die Vorlesung (Momentaner Stand der
Planung)

1. Einleitung 6. Qutlier Detection
2. Merkmalsraume /. Assoziationsregeln
3. Klassifikation 8. Data Warehousing
und Generalisierung
4. Regression 9. High-Performance Data Mining
>. Clustering 10. Ausblick
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