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Was ist Data Mining?

4
.

N Extrahieren von Wissen aus gro3en Mengen von Daten
d\ Knowledge

Evaluation an
Presentation . (o)

N Alternativ auch: “Knowledge Discovery from Data”

Data Mininyf Patterns

Selection and @
Transfor?’

Data

Warehouse

Cleaning and
Integration
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Databases
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Was fur Daten werden generiert?

W Es werden permanent groBe Datenmengen generiert

W In Webshops (X hat Y gekauft)

W In medizinischen Datenbanken (X hat das Medikament Y bekommen, X hat
Symptom Z)

W |In sozialen Netzwerken (X ist mit Y befreundet)

W In Suchmaschinen (X hat nach Y gesucht)
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Welches Wissen kann extrahiert werden?

N Korrelationen in den Daten herstellen
W In Webshops (X hat Y gekauft)
Kunde, der ein Mainboard gekauft hat, hat auch eine CPU gekauft
W in medizinischen Datenbanken (X hat das Medikament Y bekommen, X hat
Symptom Z)
Patienten, die Medikament X bekommen, haben Sympthom Z
W In Suchmaschinen (X hat nach Y gesucht)

Benutzer meint mit Schloss nicht das Vorhangeschloss, sondern das

Schloss von Ludwig dem 14.
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Wofur kann das Wissen verwendet werden?
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Data Warehouse

~ Daten werden fur die Analyse in ein Data Warehouse
Ubertragen

operatives

—» Data Warehouse —»  Data Mining
Datenbanksystem

~ Die Datenbank des Data Warehouse dient rein zu Analyse, es
findet nur lesender Zugriff statt.

“ Verschiedene Datenguellen, nicht zwingend Datenbanken
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Data Warehouse (2)

¥ Online Analytical Processing (OLAP) ist ein Oberbegriff fur die
Analyse multidimensionaler Daten

% Wieviele Mainboards wurden im 1. Quartal 2011 in der K&M-

Elektronik Filiale Berliner Tor verkauft?

“ Wieviele Patienten haben 2011 das Medikament M1 bekommen?

Beispiel:

Verkauf von verschiedenen
Lebensmitteln in einem
Supermarkt

Measures

Product # Unit Sales | » Store Cost| » Store Sales
~All Products 266,773 225,627,233 tokh. 238,13
+Drink 24,597 19,477,223 48.836,21
~Food 191.940 163,270,722 409,035,59
+Baked Goods 7.870 6,564,009 16.455,43
+Baking Goods 20,245 15,370,611 28.670,41
+Breakfast Foods 3.317 2,756,580 5.941,46
+Canned Foods 19,026 15,294,535 29,774,234
+Canned Products 1.812 1.317,13 3.314,52
+Dairy 12,885 12.228,85 20.508,85




Data Warehouse (3)

N Data Cube — Abstraktionsmodell zur logischen Darstellung der Daten

Produkt 4
Zeit - A c
n & Beispiel:
uett ¥ .
Lavamat s - Absatz von Waschmaschinen an
01.07.2007 i
el ¥ Gonaartis verschiedenen Standorten.
(\O‘ Q}Q. %"oe.
\‘.;e’,.&o cl
v@(ﬁ é\)‘é,{\_ﬁ
& F
Artikel Filiale Tag Verkaufe
Duett Nirnberg, Breite Gasse | 01.07.2007 7
Duett Miinchen, Isartor 01.07.2007 3
Lavamat S Miinchen, Isartor 01.07.2007 2

Bild aus [1] Seite 215
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Data Warehouse (3)

W Im Data Warehouse werden die Daten in einem Star-Schema gespeichert

Zeit

Zeit_ID
Tag
Woche
Monat
Quatrtal
Jahr

Verkauf

Verkauf 1D
Produkt_ID
Zeit_I1D

Geo ID
Verkaufe
Umsatz

Geografie

n
1

Geo_ID
Filiale
Stadt
Bezirk
Region
Land

Produkt

Produkt_ID
Artikel
Produktgruppe
Produkftfamilie
Produktkategorie
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Support und Confidence

N Berechnung der Korrelation zwischen verschiedenen Datensatzen.

W Als Basis dienen n Transaktionen, die A und B enthalten konnen.

support (A)=P(A)

support(AUB)
support (A)

confidence(A=B)=P (B|A)=

N Support: Anzahl der Transaktionen, die A enthalten.

W Confidence: Mit welcher Wahrscheinlichkeit sind A und B zusammen In einer

Transaktion
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Support und Confidence (2)

~ Beispiel

Transaktionen

CoO~NOUITE, WDN B

11,
12,
12,
11,
11,
12,
11,
11,
11,

12, 15

14

13

12, 14

13

13

13

12, 13, 15
12, 13

support (12) :g

confidence (12=11)=

support (12UI1)

support (12)
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Finden von Korrelationen in Daten

% Problem

Welche Elemente in sehr vielen Transaktionen haben eine
hohe Korrelation?

Y Losung

Apriori Algorithmus, FP-Tree Algorithmus
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Apriori Algorithmus (1)

Transaktionen Support o
ltemset  ~~iint Minimum e Support
1 11,12,15 Support Count Count
2 12,14 {I1} 6 >=3
312,13 — 2} |7 , 11} 6
4 11,12, 14 {13} 6 {12} 7
5 1113 {14} 2 {13} 6
6 12,13 sy 2
7 11,13
8 11,12,13,15
9 11,12, 13

Support Count: Gibt an, wie haufig das Element in allen Transaktionen vorkommt.
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Apriori Algorithmus (2)

Minimum 5 t
Support Count | ' *cMS€
=
> {12}
{13}
[temsets
Bilden
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Sggﬂﬁ:t ltemsets | ltemset
Bilden
{11, 12}
> {11, 13}
{13, 12}
ltemset Support
{11, 12, 13} berechnen
=

Support

Support ltemset Cgﬂnt
berechne: (1,12} 4

{11, 13} |4

{13, 12} |4

Support
ltemset S s
{11, 12, 13} | 2




Apriori Algorithmus (3)

“ Probleme des Algorithmus

w Bel sehr vielen Elementen mussen sehr viele

Kombinationen gebildet werden.

~ Bel sehr vielen Transaktionen muss haufig tiber diese
iteriert werden, somit wird die Berechnung des Supports

teuer.
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FP-Tree Algorithmus

W FP = Frequent Pattern
W Verbesserung gegeniber Apriori zum Finden von Korrelationen in Daten.

W Eine Baumstruktur wird verwendet, um die Korrelationen zu bestimmen.

TID Transaktionen Elemente mit Support >= 3
1 f,a,c,d, g, i,mp f,c,a,m, p

2 a,b,c fl,mo f,c,a, b, m

3 b, f, h,j,0 f,b

4 b,c, ks, p c,b,p

5 a, f,cel p,mn f,c,a,m, p

Support Count: f4 c4 a3 b3 m3 p:3
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FP-Tree — Konstruktion des Baums

~ Einfugen der 1. Transaktion: f,c,a, m, p

Master Informatik — HAW Hamburg — Datenanalyse mit Data Mining
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FP-Tree — Konstruktion des Baums

~ Einflgen der 2. Transaktion: f, c, a, b, m
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FP-Tree — Konstruktion des Baums

~ Ergebnis — Alle Transaktionen wurden eingeflgt
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FP-Tree — Analyse des Baums

~ In welchen Pfaden ist p enthalten?
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FP-Tree Support berechnen

~ Wir erhalten folgende Pfade fur p:
f:2,c:2,a:2, m:2und c:1, b:1

~ Die Pfade werden als “Conditional pattern base” (CPB)

bezeichnet

~ Der minimale Support wird mit 3 festgelegt, somit erhalten wir

support(cp) = 3
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Weltere Ansatze

~ Support Vector Machines

Y MapReduce

Daten

Map

Map

Support
vectors

Map

Reduce

Map
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Hadoop

Y Framework fir die Entwicklung von MapReduce Algorithmen

% Apache Mahout: Erweiterung far Hadoop mit Implementierungen von
Data Mining Algorithmen und Machine Learning

N Hadoop wird unter anderem von Facebook und Yahoo eingesetzt.
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Data Mining in Pepseq

~ Die in der Bachelorarbeit entwickelte Analyse-Software um
Data Mining Algorithmen erweitern

Zentrum fur molekulare .

Neurobiologie Hamburg ms

Universitatsklinikum I

Hamburg-Eppendorf

Institute for Meuroimmunology and
Clinical Multiple Sclerosis Research
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Pepseq

& 2pitope zmnh.uni-hamburg.de/manager/ - Chromium ¢ X ) epitope.zmnh.uni-hamburg.de/gsts e q/7url=http:Jwww.nebinim.nih.goviprotein/P_401685.1 - Chromium RPN
&« C (O epitope.zmnh.uni-hamburg.de/manzger/ O v Q, €« C (O epitopezmnh.uni-hamburg.de/c furl=http ncbinim.nih.g ¥P_401 S 2,
Sequence analyzer Compare Motif finder Statistical analysis About e ety o LA eI Jbout
Sequence analyzer
Sequence Manager “ v
Pleass enter Pubmed URL: J Force reload
Remove all from compariso Remove all fiom motiffinder  Export: Remove all fiom expod  Export to Excel
- Viral Click here to enter sequence dirctly:
EBV HHV-6 acv Coxsackie Pandemrix Sequence loaded from: hitp:/ b [YP_401695.1 Data loaded from cache, last update 10:40:40 07.07.2011
N Ami # Pubmed
ame mino url Show datasheet]
acid
s
updated at Analvze saunes
BDLFZ [Human herpesvirus July 7, Select for with Add to MVDEQVAVEHGTVSHTISREEDGVVHERRVLASGERVEVF TKAP APRPREGRAS TFHDF TVPAAAAVPGPEPEPEFPHFFP NP THANGGGE TE TN TQDQNQNQTTRTRTHAKAEERTAEMDD)
1 4z0 Link . Delste - £ Analyze
4] 2011, 10:40 Sompaisen | motif gxport TMASSGGQRGAP ISADLLSLSSLTGRMAANAPS WMKSEVCGERMRFKEDVYDGEAETL AEPPRCFMLSFVF IYYCCYLAFLALL AFGFNPLFLPSFHPVGAKVLRGKGRDFGVPLS YGCP|
a.m. finder THPFCKVYTLIPAVV INNVTY YPNNTDSHGGHGGF EAAALHV AALFESGCPNLQAVTNRNRTFNVTRAS GRVERRLVODMORVL AS AVVVNHEECHYETYYVFDGVGPEFGTIPTPCFED)
VLAFRPSLVINCTAPLKTSVKGENWSGAAGGMKRKOCRVDRLTDRSFPAVLEEVEYVIVD
updated at p
BHLF1 [Human herpesvirus March 16, Select for Add to
2 4], 660 Link 2011, 3:45 Delets comparisen gxport Analyze Hiatype:
p.m.
H2-1Ab
H2-1Ad
updated at Analvze
5 BKRF4 [Human 217 Link Sept. 14, Delete | Sclectfor with Addto | . oo HLA_DPAT*01-DPB1"0401
herpesvirus 4], == 2010, 1:21 ==== | comparison | motif export | SnANIE HLA_DPA1*0103-DPB1*0201
p.m. finder HLA_DPA1*0201-DPB1*0101
HLA_DPA1*0201-DPB1*0501
Updated at HLA_DPA1*0301-DPB1*0402
BLRFZ [Human herpesvirus Sept. 14, Select for HLA_DQA1*0101-DQB1*D501
4 1 162 Link snin aanm. ) Delete | e Analyze A4 HLA_DQA1*0102-DQB1*0602
HLA_DQA1"0301-DQB1*0302
HLA DQA1*0401-DQB1*0402 A

In Silico Vorhersage, ob ein Protein eine Immunrekation auslost

Ziel:
Riuckschliisse ziehen, ob Proteine im eigenen Korper
Ahnlichkeiten zu Proteinen von Viren haben
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A e —

L C (O epitope.zmnh.uni-hamburg.de/getseq/7url=http: r.nchi.nlm

Sequence analyzer Compare Sequences Sequence management Virus Dat

Aufgaben der Software

Sequence analyzer

Please enter Pubmed URL: |

Click here to enter sequence directly: Enter sequence

Sequence loaded from: hitp: .nchinlm.nih.gewprotein¥P 401685.1 Data loaded from eache, last update
Set category: | Viral v Set Subcategory: | EBY v Set category
Show datasheet
Sequence:

MVDEQWAVEHGTYEHTISREEDGWVVHERRY LASGERVEVFYKAPAFRFREGRASTFHDF TWFAAAAVE
TMASSGGEQRGAPISADLLSLSSLTGRMAAMAR SWMKSEYCGERMRFKEDYYDGEAETLAEFFRCFMLE
TNPFCEVYTLIPAVVINNYTYYPNNTDSHGGHGGFEAAALHVAALFESGCPNLQAVTNRNRTENVTRA
WMLAFRPSLWTNCTAP LKTSVKGPNWSGAAGGMKRKQCRVDRLTDREFPAYLEEVHYWHWQ

Hia type:

HLA_DRB1*1307 -

¥ Analyse von Proteinsequenzen e

auf die Bindung an bestimmte A pRe
MHC-II-Molekiile e

HLA_DRB4*0101

RTINS

-

Output type: @ Singleline ' Graphic '/ Histogram ‘= Multiline ') Table ') Pie Chart "=/ Below threshold only

Threshald:

‘ Be reC h n u n g ei n er Analyze and show result | | Analyze and export to Excel
Bindungswahrscheinlichkeit

HLA_DRB1*1501

# below threshold: 62
FPercent below threshold: 16%

Average percentage: 40%

Bei einer hohen Bindungswahrscheinlichkeit
kommt es zu einer Immunreaktion
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Analyse

“ Proteinsequenzen einer Virendatenbank mit Insgesamt 1200
Viren sollen analysiert werden

~ ca. 500.000 Datensatze, die dabel entstehen und

welterverarbeitet werden muissen.

“ Analyse einer grof3eren Virendatenbank mit 100.000 Viren in

Planung.
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Data Mining der Analyseergebnisse

Proteinsequenzen mit N Welche Aminosauren treten haufig gemeinsam
einer hohen Bindungs- -
wahrscheinlichkeit auf?

W Gibt es Ahnlichkeiten zwischen Proteinen im

Matching
Canonical

v E v R Ei menschlichen Korper und Proteinen von Viren?
O L L SLTGRMAS

ACEMLE N Erster Ansatz:

FILS AFLALLAFE
E— Implementierung eines FP-Trees zum Finden von
EWLE

[ ASAWVWER T
W M oH YETY Y WF

L AF R 'THNCTAP

E
5
F 1oy
F 1oy
L A F
PSF

Korrelationen

= o= C o= s T =

coced N Spater:

Charakterisierung der Aminosauren anhand von

Aminosaure Ladung, Grol3e, Hydrophobie

Klassifizierung mit Support Vector Machines
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Konferenzen

N 8. bis 12. Februar 2012
Fifth ACM International Conference on Web Search and Data Mining
http://www.wsdm2012.org/
Seattle, USA

N 12. bis 16. August 2012
18th ACM SIGKDD Conference on Knowledge Discovery and Data Mining
http://www.kdd.org/kdd2012/
Beljing, China

W 10. bis 13. Dezember 2012
IEEE International Conference on Data Mining
Brissel, Belgien

... und viele mehr
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Papers

N Mining Frequent Patterns without Candidate Generation
Jiawel Han, Jian Pel, Yiwen Yin
ACM 2000 1-58113-218-2/00/05

W Fast Algorithms for Mining Association Rules
Rakesh Agrawal, Ramakrishnan Srikant
Proceedings of the 20th VLDB Conference, Santiago, Chile, 1994

N Top 10 algorithms in data mining

Xindong Wu, Vipin Kumar, J. Ross Quinlan, Joydeep Ghosh, Qiang Yang,
Hiroshi Motoda, Geoffrey J. McLachlan, Angus Ng, Bing Liu, Philip S. Yu Zhi-
Hua Zhou, Michael Steinbach, David J. Hand, Dan Steinberg

Springer 2007
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Papers (2)

N MapReduce: Simplified Data Processing on Large Clusters
Jeffrey Dean, Sanjay Ghemawat
OSDI'04, Sixth Symposium on Operating System Design and Implementation
Dezember 2004

W A training algorithm for optimal margin classifiers
B. E. Boser, I. Guyon, and V. Vapnik
Proceedings of the Fifth Annual Workshop on Computational Learning Theory
ACM Press, 1992

N Support-Vector Networks
Corinna Cortes, Vladimir Vapnik
Machine Learning, 20, 273-297, 1995
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Literatur

“ [1] Data Warehouse Systeme — Architektur,
Entwicklung, Anwendung von Andreas

Bauer, Holger Giinzel, dpunkt Verlag waa,

Architektur, Entwicklung, Anwendung

~ [2] Data Mining — Concepts and Techniques
von Jiawel Han, Michele Kamber — Morgan
Kaufmann Verlag

Secend Edition

Data Mining
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Vielen Dank fur die Aufmerksamkeit!
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