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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Was wissen Sie bisher?

@ Daten sind das neue Ol!
o Data Scientists sind in Industrie und Forschung gefragt!
@ Sie haben Anwendungsbeispiele gesehen.

@ Als wesentliche Aufgaben der Modellbildung haben Sie
Clustering, Klassifikation, Regression gesehen.
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammel

ﬂ Modellbildung und Evaluation

@ Verlaufsmodell der Wissensentdeckung

e Einfihrung in das Werkzeug RapidMiner
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Welche Zahl sehen wir hier?

Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Trainingsbeispiele

Markmale

Label
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Bilder als Vektoren

o Zwei Bilder reprasentieren die gleiche Ziffer, wenn die Bilder sich
ahnlich sind

o Ahnlich = ahnliche Grauwertverteilung

@ Wir stellen Bilder als eine Matrix von Grauwerten dar.

o Ziffer = 12 x 16 Matrix von Grauwerten in [0, 1].

o Ziffer =Vektor von Grauwerten der Lange 192.
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Ein erster Data Mining Algorithmus: k-Nearest-Neighbors

@ Sie werden in der Vorlesung einige Verfahren kennenlernen.
Diese kdnnen in globale und lokale Anséatze unterteilt werden

o Lineare Modelle und und die Stlutzvektormethode (spéter in der
Vorlesung) finden eine trennende Hyperebene.

o Die Ebene trennt alle Beispiele auf einmal. Lineare Modelle sind
daher global.

o Klassifiziert man ein Beispiel nur anhand der Beispiele seiner
Umgebung, spricht man von einem lokalen Modell.

@ Nachste Nachbarn sind ein lokales Modell.
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CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Modellbildung und Evaluation

Nachste Nachbarn

@ Das kKNN-Modell betrachtet nur die kK nachsten Nachbarn eines
Beispiel X:

PO
&) =2 > v Q)
X €N (X)
o Die Nachbarschaft Ni(xX) wird durch ein Abstandsmaf, z.B. den
Euklidschen Abstand bestimmt.

@ Wenn sich die Nachbarschaften nicht Giberlappen, gibt es
maximal % Nachbarschaften und in jeder bestimmen wir den
Durchschnitt (1).
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Regression und Klassifikation

Regression f: X = Ymity e R
Gleichung (1) gibt als Regressionsfunktion den
Mittelwert der y; zuriick.

W= 3

X€Nk(X)
Klassifikation f: X — Ymity € {+1,-1}

Durch einen Schwellwert kénnen wir aus der
Regression eine Klassifikation machen:

g1 falls #(X) > 0,5
~ 1 0, sonst
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nen und roten Datenpunkte werden in Nachbarschaften gruppiert

15-Nearest Neighbor Classifier

Figure 2.2: The same classification example in two
dimensions as in Figure 2.1. The classes are coded as a
binary variable (GREEN = 0,RED = 1) and then fit by 15-
nearest-neighbor averaging as in (2.8). The predicted
class is hence chosen by magority vote amongst the 15-
nearest neighbors.
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Und ganz allgemein: Der kNN is asymptotisch korrekt!

CRISP RapidMiner Zusammenfassung

@ Wenn N, k gegen oo gehen, so dass das Verhéltnis k/N gegen 0
geht, dann konvergiert die vorhergesagte Klasse auch zur
optimalen Vorhersage E(Y|X = x) unter schwachen Annahmen
Uber die Verbundwahrscheinlichkeit P(X, Y). (Hastie/etal/2001, S.
19)

@ Haben wir also den perfekten Lernalgorithmus gefunden?
Mission completed?
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Fluch der hohen Dimension bei kNN

Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung
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o Seitenlange des Subquaders um r-Prozent des Volumens
abzudecken flr verschiedene Dimensionen p.

@ Wenn 100 Beispiele bei p = 1 einen dichten Raum ergeben,
muss man fir die selbe Dichte N'/? bei p = 10 schon 1000
Beispiele sammeln: 100"/ = 100,100 = 100
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Wir brauchen zu viele Beispiele!

Mission not completed !
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Problem

@ Wir haben nur eine endliche Menge von Beispielen. Alle
Funktionen, deren Werte durch die Beispiele verlaufen, haben
einen kleinen Fehler.

@ Wir wollen aber fir alle Beobachtungen das richtige y
voraussagen. Dann sind nicht mehr alle Funktionen, die auf die

Beispiele gepasst haben, gut.
@ Wir kennen nicht die wahre Verteilung der Beispiele.
@ Wie beurteilen wir da die Qualitat unseres Lernergebnisses?
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

swendiglernen?

o Falls X = X' — y =y, gibt es bei k = 1 keinen Trainingsfehler.

@ Wenn allein der Trainingsfehler das Optimierungskriterium ist,
wirden wir stets kK = 1 nehmen und nur auswendig lernen.

@ Vermutlich ergibt das aber auf noch nicht gesehenen Daten einen
groBen Fehler!
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1-Nearest Neighbor Classifier
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Figure 2.3: The same classification example in two
dimensions as in Figure 2.1. The classes are coded
as a binary variable (GREEN = 0,RED = 1), and then
predicted by 1-nearest-neighbor classification.

Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammen!

t auf den gegebenen Daten, aber schlechte Generalisierung
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CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Modellbildung und Evaluation

Besser: Lern- und Testmenge

Wir teilen die Daten, die wir haben, auf:

Lernmenge:

Testmenge:

Einen Teil der Daten Ubergeben wir unserem
Lernalgorithmus. Daraus lernt er seine Funktion

f(x)=y.
Bei den restlichen Daten vergleichen wir y mit y.
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Besser: Lern- und Testmenge

learning
SPLIT TRAINING SET algorithm

DATASET

TEST SET ESTIMATE
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Aufteilung in Lern- und Testmenge

@ Vielleicht haben wir zuféllig aus lauter Ausnahmen gelernt und
testen dann an den normalen Féllen. Um das zu vermeiden,
veréndern wir die Aufteilung mehrfach.
leave-one-out: Der Algorithmus lernt aus N — 1 Beispielen und

testet auf dem ausgelassenen. Dies wird N mal
gemacht, die Fehler addiert.

@ Aus Zeitgrinden wollen wir den Algorithmus nicht zu oft
anwenden.

Kreuzvalidierung: Die Lernmenge wird zuféllig in n Mengen
aufgeteilt. Der Algorithmus lernt aus n — 1 Mengen
und testet auf der ausgelassenen Menge. Dies wird
n mal gemacht.
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Kreuzvalidierung

@ Man teile alle verflgbaren Beispiele in n Mengen auf. z.B. n = 10.
@ Fir i=1 bis i=n:
o Wadhle die i-te Menge als Testmenge,
o die restlichen n — 1 Mengen als Lernmenge.
o Messe die Qualitat auf der Testmenge.
o Bilde das Mittel der gemessenen Qualitat Gber allen n Lernlaufen.
Das Ergebnis gibt die Qualitat des Lernergebnisses an.
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

5-fache Kreuzvalidierung

learning
algorithm

DATASET
ESTIMATE
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5-fache Kreuzvalidierung

ONE ITERATION OF A 5-FOLD CROSS-VALIDATION:

1-87 FoLD: 99,90/04/00,00004 /000000909
testset ) trainset )
2-ND FOLD:
I N '} {
trainset testset trainset
3-RD FOLD:
[r— —p— | ————
trainset testset trainset
4-TH FoLD: [ - - - - - - S P - S
I | s ]
trainset testsel trainset
5-TH FoLD: - - - = - e e - - e
] | “—
trainset testsel
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Was wissen Sie jetzt?

@ Sie haben Anwendungsbeispiele gesehen.

o Als Aufgaben der Modellbildung haben Sie Clustering,
Klassifikation, Regression gesehen.

@ Sie haben kNN kennengelernt.
@ Sie haben den Fluch der hohen Dimension kennengelernt.
@ Sie wissen, was die Kreuzvalidierung ist.
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Was wissen Sie noch nicht?

o Es gibt viele verschiedene Modellklassen. Damit werden die
Lernaufgaben spezialisiert.

o Es gibt unterschiedliche Qualitatsfunktionen. Damit werden die
Lernaufgaben als Optimierungsaufgaben definiert.

@ Es gibt auch noch mehr Aufgaben: Finden haufiger Mengen!

@ Der Gesamtablauf des Data Mining hat eine feste Struktur, die
mehr enthalt als nur den Lernschritt.

@ Das Ziehen von Stichproben und wie diese verwendet werden
kénnen, lernen Sie kennen.

@ Die Dimensionsreduktion ist ein wichtiger Vorverarbeitungsschritt.
@ ... und vieles, vieles, vieles mehr
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner

Zusamment:

Figure : Ubersicht tiber CRISP-DM
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

CRISP: Schritte

o Problem verstehen: Analyseziele, Situationsbewertung,
Datenanalyseziele, Projektplan

o Daten verstehen: Sammeln, beschreiben, untersuchen, Qualitat
von Rohdaten

o Daten aufbereiten: Ein- und Ausschluss, Bereinigung,
Transformation von Variablen

@ Modellierung: Methoden- und Testdesignwahl, Schatzung,
Modellqualitat

o Evaluierung: Modell akzeptieren, Prozess Uberpriifen, nachste
Schritte

@ Nachbereitung: Anwendungs- und Wartungsplan, Préasentation,
Bericht
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Vorverarbeitung

Modellbildung und Evaluation

CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Nach-
bereitung.

Problem Daten Daten

8 Evaluation
verstehen verstehen aufbereiten

| Modellierung

]

ﬁ Beschreibung
Datensatz des
Datensatzes
Da&en Kriterien fiir
auswihlen | [\ Einschluss,
Daten Bericht iiber
bereinigen | \|  Daten-
Abgelei
Van'ab.len N Abgeleitete Generierte
onstruierer Variablen Datensiitze
Daten Zusammen-
vereinigen
Daten
\ tierte Daten
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

RapidMiner ist eine Umgebung, die den gesamten Prozess unterstitzt.

@ Operatoren fir alle Verarbeitungsschritte,

@ Prozess wird mit allen Parametern etc. dokumentiert —>
Reproduzierbarkeit!

@ Leicht zu erweitern durch eigene Operatoren, plug-ins.
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Prozesse und Daten speichern

Far lhre Daten und Prozesse miissen Sie einen Ort auf lhrem
Rechner vorsehen. Dieser Ort erhélt einen symbolischen Namen als
Aliasund wird physikalisch bezeichnet durch ein Root directory.

i Enter parameters 10 create a new local or remote repository.

Alias [Dmvpresentation ]

Root directory: ]

(e[ ] (] (R

25, 2011

43 25,2011

g 23, 2011
a0

| (usesatvamamapan neaenrozsse/omvemicl

s
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Repository

Repositories i Operators 0

BEd-a39

t g Samples (nones
a8 DB

&P SOEP (Katharina)

7 & RCommTag2 010 iatharina

H- &P WielingaExperiment (Katharina
- &P IEtest (Katharina

7 69 Schuelerbelspiel (Katharing)

H- & one-class-on-sanar (Katharinz
i & RMUbung?2 iatharina

i &P TestUebung (Katharina

R g ProzesseMLy L (Katharina)

i ENter parameters to create a new local or remote repositany;

Alias [DMvpr i ]

Root dirertory:  Users/Katharina/RapicMinerDatenProzesse /DMVphysical|

(] (3| [P [

F-E-E-EE - E
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner
RapidMiner Ansicht

Zusammenfassung

1w E@S »a b il B G5 ®]|Perspektiven
| oo Views

.

Aktionen B \i(:j

Hew oper Rezsre

o Tsp e s Tura)

LA KNS TR e 2 e S g ale
HLacslP a0slloTrcass e TealTas Teplsc lscinclfalue
HLacslHe o0sil  cossseleshT s ename
R e

HLacslFe oSl rcossseTesTas ™ casss
[ —
USEABIESILIDI SR ] _earmenDt DeelionTee
PEETIBIERD 525 |__earne 2_hasor SN e

Nachrichten ‘

Carasr Offers Rapighiner € Release Candidate (RC) released Courses & Wabinars

Letzte Prozesse

s e st 0 g
o s oo pieese e

T TR EBEBIN OTL£AnBE Io 38 E  apAn
aloms ot carser wters &

. Lot s eests 245, *©
Gotem oters ey <
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Daten einlesen

. Repositories = i Operators

a $4]-a s a
& Import Csv File
é Import Excel Sheet.

s Import Access Database Table.
é Import Database Tahle..

s Import Binany File

Einlesen ist fir viele Formate vorbereitet. :
\E/orhandene Daten haben immer Metadaten dabei!

) Samples nonel

£
Galf none - v
Colf-Testset (none - vl)

Iris (mone - w1y

Dalmarainl e 10

Iris

Data Tahle

Mumber of examples = 150
& attributes:

Fole Mame Type Range Missings  Comment
al real =[4.200_. =0
az real =[2 -4 =0
a2 real =[1-6... =0
ad real =[0.100... =0
i nominal 2id_1,i... =0
label label nominal =[lris-se... = 0

=H

Press "F3" for focus
Kmeans-Test (Katharina - wl, 4/3/12 622 Ph - 3 kBY
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Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammenfassung

Daten ansehen

Retrieve, Prozess ablaufen, Ergebnisperspektive, Plot, z.B. Scatter
Matrlx (a1 als Farbe, Korrelation der anderen).

uun—jmoo

bg %ﬂ@ ‘f%

- # ﬁ

a2 El label

- R o iii

3 label
Hlgpros e, % B
838Tens® A &g
@fintle  ofe L4
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sreisser entdecken

RapidMiner hat unter Data Transformation/Data Cleansing Methoden
zur Ausreissererkennung, hier Distanz-basiert.

@
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Ausreisser sind durch true in der neuen Spalte Outlier

gekennzeichnet.
189 2 ® Tuoree
« Process - [E xmL [ B parameters 3 35 4 B
@ -t B - ¢HEHS-Tneo 8-

9 Filter Examples.
condltion class auribute_value fiter ~
] £ v g
- Detect Outlier.] B
- (S ey m .

(Jinvent fiver

4

Filtern, so dass nur Beispiele mit Outlier = false ubrig bleiben.

35 von 39



technische universitat %
dortmund

Modellbildung und Evaluation CRISP RapidMiner Zusammen!

Kreuzvalidierung

Main Process

» S
Retrieve Detect Outlier.] Filter Example: Q=
= exa exa—( -~ :
o " i
)

Validation
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Modellierung

Innerhalb der Kreuzvalidierung wird das Modell gelernt, hier durch

k-NN. Dann wird das gelernte Modell getestet und die Performanz als
Durchschnitt ausgegeben.

Tra

k-NN Apply Model Apply Model (... Performance

Y — mad )¢ mad 135 )— —¢ modmod mad 1ab ) 1ab per (e
Q exal)—— unl Q mad p_I_q e tes unl Q mod ) per % ea) (e
o o) thr thr o e
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RISP RapidMiner Zusammenfassung

Modellbildung und Evaluation

Ergebnis

Resultatsperspektive

File Edit Process Tools View Help

D9dRS >a plIB UFT D T

| X Result Ovenview 9 PerformanceVector (Performance) Q) KNNClassification (k-NN) || [ ExampleSet (Filter Examples)
® Table / Plot view O Text view O Annotations )
Criterion Selector

(®) Muiclass Classification Performance () Annotations. [

® Taste view (O Pt View

accuracy: 95.86% + /- 5.53% mikro: 95.86%)

true Iris-setosa true Iris-versicolor true Iris-virginica, class precision
pred. Iris-setosa. 50 o o 100.00%
pred. Iris-versicolor o 46 3 93.88%

pred. Iris-virginica o 3 43 93 48%

class recall 100.00% 93.88% 93.48%

Bl nneas)
)

52 PM CONFIG: Loading perspectives
ADI 3, 2012 11:18:52 PM WARNING: Missing I8N key: gut action.workspace_MoTree.abel

Apr 2, 2012 11°18:54 PM CONFIG: Ignoring update check. Last update check was on Tu 03
Apr 3, 2012 11:19:24 PM INFO: Decoupling process from location //Tesxusbung/mskewessmn roces s now assadatecwihfle /{TestUebung/irisRegression.
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Was wissen Sie jetzt?

o Sie haben das CRISP kennengelernt, das den gesamten Ablauf
der Wissensentdeckung beschreibt.

o Als Aufgaben der Modellbildung haben Sie Clustering,
Klassifikation, Regression gesehen.

@ Sie wissen, was die Kreuzvalidierung ist.

@ Sie haben RapidMiner kennen gelernt:

Repository anlegen

Daten einlesen

Daten ansehen

Daten bereinigen

Daten analysieren

Modell evaluieren.

39 von 39



	Modellbildung und Evaluation
	Verlaufsmodell der Wissensentdeckung
	Einführung in das Werkzeug RapidMiner

