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2. Перечень планируемых результатов обучения по дисциплине, соотнесенных с планируемыми результатами освоения образовательной программы

Цель и задачи изучения дисциплины (модуля)


Целью преподавания учебной дисциплины «Интеллектуальный анализ данных» является формирование у студентов профессиональных навыков для решения практических и научно-исследовательских задач в области анализа данных и процессов. Ознакомить с теоретическими положениями и сформироать у студентов практические навыки применение технологий Data Mining, методов и инструментальных средства. 


Основными задачами изучения дисциплины «Интеллектуальный анализ данных» являются: 


Формировании понимания: 

•
отличий Data Mining от классических статистических методов анализа и OLAP-систем;

•
типов закономерностей, выявляемые Data Mining (ассоциация, классификация, последовательность, кластеризация, прогнозирование) ;

•
содержания методов Data Mining: нейронные сети, деревья решений, методы ограниченного перебора, генетические алгоритмы, эволюционное программирование, кластерные модели, комбинированные методы; 

•
основные концепции хранилищ данных и места Data Mining в их архитектуре. 


Приобретении навыков применения:

•
методов решения практических задач с помощью инструментальных средств, использующих технологию Data Mining;

•
процесса анализа данных с помощью технологии Data Mining. 

•
анализа рынка аналитического программного обеспечения;

•
анализа описания продуктов от ведущих производителей Data Mining, оценки их возможностей.

В результате освоения дисциплины должны быть сформированы следующие компетенции:

Профессиональные компетенции (ПК):

способность использовать и развивать методы научных исследований и инструментария в области проектирования и управления ИС в прикладных областях (ПК-1);

способность ставить и решать прикладные задачи в условиях неопределенности и определять методы и средства их эффективного решения (ПК-3);

способность использовать передовые методы оценки качества, надежности и информационной безопасности ИС в процессе эксплуатации прикладных ИС (ПК-21);
В результате формирования компетенций студент должен:

Знать:

•
задачи, модели и методы Data Mining, области применения Data Mining;

•
этапы и стадии процесса обнаружения знаний;

•
понятие классификации, регрессии, прогнозирования;

•
методы построения правил классификации, деревьев решений, математических функций;

•
понятие кластеризации, базовые и адаптивные методы кластеризации, формальные критерии качества кластеризации;

•
понятия визуализации, визуального анализа данных;

•
характеристики средств визуализации данных;

•
концепцию хранилища данных, принципы организации хранилища данных;

•
многомерную модель данных, определение OLAP-систем, концептуальное многомерное представление, архитектуру OLAP-систем;

•
понятие Web Mining: проблемы анализа информации из Web, этапы Web Mining, категории Web Mining;

•
основные понятия распределённого анализа данных;

•
задачи Text Mining;

•
этапы анализа текстов;

Уметь:

•
отбирать эффективные средства интеллектуального анализа данных;

•
выполнять постановку задачи классификации и прогнозирования;

•
проводить оценку и выбирать оптимальный алгоритм классификации для решения конкретной задачи;

•
проводить оценку и выбирать оптимальный алгоритм прогнозирования для решения конкретной задачи;

•
выполнять постановку задачи поиска ассоциативных правил;

•
проводить оценку и выбирать оптимальный алгоритм поиска ассоциативных правил для решения конкретной задачи;

•
выполнять постановку задачи кластеризации

•
применять базовые алгоритмы кластеризации;

•
проводить оценку и выбирать оптимальный алгоритм кластеризации для решения конкретной задачи;

Владеть: 

· методами визуализации для решения конкретной задачи;

· методами анализа бизнес-процессов; 

· методами исследования использование Web-ресурсов;

· технологией извлечения Web-структуры;

· постановками задач анализа и аннотирования текстов; 

· методами извлечения ключевых понятий из текста;

· методами классификации текстовых документов;

3. Место дисциплины (модуля) в структуре образовательной программы

Данная дисциплина относится к обязательным дисциплинам, базового цикла. 

4. Объем дисциплины (модуля) (в зачетных единицах с указанием количества академических или астрономических часов, выделенных на контактную работу обучающихся с преподавателем (по видам учебных занятий) и на самостоятельную работу обучающихся)

	Семестр
	Общее количество часов
	Количество зачетных единиц
	Контактные часы
	кср
	с/р
	Итоговый контроль

	
	
	
	Всего
	л
	п
	с
	Л/р
	
	
	

	ДФО

	2
	108
	3
	108
	16
	18
	
	
	2
	45
	Экзамен(27)

	Итого
	108
	3
	108
	16
	18
	
	
	2
	45
	27

	ЗФО

	2
	108
	3
	108
	4
	6
	
	
	2
	87
	Экзамен(9)

	Итого
	108
	3
	108
	4
	6
	
	
	2
	87
	9


Сокращения:
Л – лекции



П - практические занятия

С - семинарские занятия 

Лаб. - лабораторные занятия 

СР - самостоятельная работа 
ОФО – очная форма обучения
ЗФО – заочная форма обучения
ОЗФО – очно-заочная форма обучения
5. Содержание дисциплины (модуля) (структурированное по темам (разделам) с указанием отведенного на них количества академических или астрономических часов и видов учебных занятий)

	Наименования тем (разделов, модулей)
	Количество часов
	Формы текущего контроля

	
	дневная форма
	заочная форма
	

	
	всего
	в том числе
	всего
	в том числе
	

	
	
	л
	п
	с
	лаб
	СР
	Конт.
	
	л
	п
	с
	лаб
	СР
	Конт.
	

	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	
	8
	9
	10
	11
	12
	13
	
	14

	Раздел 1. 

	Тема 1

Введение в Data Mining. Данные. 
	12
	2
	
	
	2
	5
	3
	
	0,5
	
	
	0,75
	10
	1
	опрос

	Тема 2

Методы и стадии Data Mining. Информация и знания 
	14
	2
	
	
	2
	6
	4
	
	0,5
	
	
	0,75
	11
	2
	опрос

	Тема 3

Задачи Data Mining. Классификация и кластеризация. 
	15
	2
	
	
	3
	6
	4
	
	0,5
	
	
	0,75
	11
	2
	опрос

	Тема 4

Методы классификации и прогнозирования. 
	15
	2
	
	
	3
	6
	4
	
	0,5
	
	
	0,75
	11
	2
	опрос

	Тема 5

Методы кластерного анализа. Иерархические методы. 
	14
	2
	
	
	2
	6
	4
	
	0,5
	
	
	0,75
	11
	1
	опрос

	Тема 6

Процесс Data Mining. 
	
	2
	
	
	2
	6
	4
	
	0,5
	
	
	0,75
	11
	1
	опрос

	Тема 7

Инструменты Data Mining. 
	12
	2
	
	
	2
	5
	3
	
	0,5
	
	
	0,75
	11
	1
	опрос

	Тема 8

Data Mining консалтинг 
	12
	2
	
	
	2
	5
	3
	
	0,5
	
	
	0,75
	11
	1
	опрос

	Всего часов
	108
	16
	
	
	18
	
	29
	108
	4
	
	
	6
	87
	11
	

	Форма промежуточного контроля
	опрос
	опрос
	


Сокращения:

Л - лекции

П - практические занятия

С - семинарские занятия 

Лаб. - лабораторные занятия 
СР - самостоятельная работа

5.1. Тематический план лекций

	№ лекции
	Тема занятия и вопросы лекции
	Форма проведения (актив., интерактив.)
	Количество часов

	
	
	
	ОФО
	ЗФО

	1
	Тема 1. Введение в Data Mining. Данные. 

Понятие Data Mining. Возникновение, перспективы, проблемы Data mining. Технология Data Mining как на часть рынка информационных технологий. 
	лекция
	2
	0,5

	2
	Тема 2. Методы и стадии Data Mining. Информация и знания 

Стадии Data Mining и действия, выполняемые в рамках этих стадий. Известные классификации методов Data Mining. 
	лекция
	2
	0,5

	3
	Тема 3. Задачи Data Mining. Классификация и кластеризация. 

Прогнозирование и визуализация Задачи Data Mining - классификация и кластеризация. Процесс решения, методы решения, применение. Задачи прогнозирования. 
	лекция
	2
	0,5

	4
	Тема 4. Методы классификации и прогнозирования. 


Метод деревьев решений. Элементы дерева решения, процесс его построения. Примеры деревьев, решающих задачу классификации..
	лекция
	2
	0,5

	5
	Тема 5. Методы кластерного анализа. Иерархические методы. 

Способы визуального представления данных.Основы кластерного анализа, математические характеристики кластера. средних. 
	лекция
	2
	0,5

	6
	Тема 6. Процесс Data Mining. 

Три первых этапа процесса Data Mining. Процесс подготовки данных, понятия качества данных, грязных данных, этапы очистки данных. Очистка данных.
	лекция
	2
	0,5

	7
	Тема 7. Инструменты Data Mining. 

Процесс Data Mining рассматривается с точки зрения организационных факторов, а также в соответствии с известными методологиями CRISP и SEMMA. 
	лекция
	2
	0,5

	8
	Тема 8. Data Mining консалтинг 

Понятие Data Mining-консалтинга, предоставление услуг по эффективному внедрению этой технологии. 
	лекция
	2
	0,5

	
	Итого:
	
	16
	4


5.4. Перечень лабораторных работ

	№

занятия
	Наименование лабораторной работы 
	Форма проведения (актив., интерактив.)
	Количество часов

	
	
	
	ОФО
	ЗФО

	1
	Визуализация данных
	
	3
	1

	2
	Поиск зависимостей
	
	4
	1

	3
	Прогнозирование
	
	4
	1

	4
	Добыча данных (Data Mining)
	
	4
	1

	5
	Классификация
	
	3
	2

	
	Итого:
	
	
	


6. Перечень учебно-методического обеспечения для самостоятельной работы обучающихся по дисциплине 

6.1. Содержание самостоятельной работы студентов по дисциплине
	№


	Наименование тем и вопросы, выносимые на самостоятельную работу
	Формы СРС 
	Количество часов

	
	
	
	ОФО
	ЗФО

	1
	2
	3
	4
	5

	1
	Технологии выбора признаков
	
	5
	9

	2
	Прогнозирование количественных переменных
	
	5
	9

	3
	Метод главных компонент.
	
	5
	9

	4
	Экспертные системы.
	
	5
	10

	5
	Методы представления знаний
	
	5
	10

	6
	Деревья классификаций. 
	
	5
	10

	7
	Визуализация данных
	
	5
	10

	8
	Ассоциативные правила.
	
	5
	10

	9
	Методы прогнозирования временных рядов
	
	5
	10

	
	ИТОГО:
	45
	87


Примечание: Самостоятельная работа студентов включает самостоятельное изучение отдельных тем курса, подготовку к лабораторным, практическим и семинарским занятиям, текущему контролю, составление учебных рефератов и др. 

Гр.3 может содержать такие формы, как работа с литературой, выполнение письменной домашней работы и т.д. 
7. Фонд оценочных средств для проведения промежуточной аттестации обучающихся по дисциплине

7.1. Перечень компетенций с указанием этапов их формирования в процессе освоения образовательной программы
	Дескрипторы
	Компетенции
	Оценочные средства

	
	ПК-1, , 
	ПК-3
	ПК-21
	

	1
	2
	3
	4
	5

	Знать
	методы научных исследований и инструментария в области проектирования и управления ИС
	методы и средства решения задач в условиях неопределенности
	передовые методы оценки качества, надежности и информационной безопасности ИС
	Устный опрос

	Уметь
	выбирать и использовать методы научных исследований и инструментария в области проектирования и управления ИС
	выбирать и использовать методы и средства решения задач в условиях неопределенности
	использовать передовые методы оценки качества, надежности и информационной безопасности ИС
	Лабораторная работа

	Владеть
	способами применения методов научных исследований и инструментария в области проектирования и управления ИС в прикладных областях
	способами применения методов и средств эффективного решения задач в условиях неопределенности
	передовыми методами оценки качества, надежности и информационной безопасности ИС в процессе эксплуатации прикладных ИС
	Экзамен


7.2. Описание показателей и критериев оценивания компетенций на различных этапах их формирования, описание шкал оценивания

	Оценочные средства
	Уровни сформированности компетенции

	
	Компетентность не сформирована
	Базовый уровень компетентности
	Достаточный уровень компетентности
	Высокий уровень компетентности

	Контрольная работа
	Выполнено правильно менее 30% теоретической части, практическая часть или не сделана или выполнена менее 30%
	Выполнено не менее 50% теоретической части и практических заданий (или полностью сделано практическое задание)
	Выполнено 51 -80% теор. части, практическое задание сделано полностью с несущественными замечаниями 
	Выполнено более 80% теоретической части, практическое задание выполнено без замечаний

	Практическая работа 
	Не выполнена или выполнена с грубыми нарушениями, выводы не соответствуют цели работы.
	Выполнена частично или с нарушениями, выводы не соответствуют цели.
	Работа выполнена полностью, отмечаются несущественные недостатки в оформлении.
	Работа выполнена полностью, оформлена по требованиям.

	Экзамен
	Студент не знает значительной части теоретического материала по дисциплине, допускает существенные ошибки, неуверенно, с большими затруднениями выполняет практическое задание.
	Студент имеет знания только основного материала, но не усвоил его деталей, допускает неточности, недостаточно правильные формулировки, нарушения логической последовательности в изложении программного материала, испытывает затруднения при выполнении практических работ.
	Студент уверенно знает материал, грамотно и по существу излагает его, не допуская существенных неточностей в ответе на вопрос, правильно применяет теоретические положения при решении практических вопросов и задач, владеет необходимыми навыками и приемами их выполнения.
	Студент глубоко и прочно усвоил программный материал, исчерпывающе, последовательно, четко и логически его излагает, умеет тесно увязывать теорию с практикой, свободно справляется с задачами, вопросами и другими видами применения знаний, причем не затрудняется с ответом при видоизменении заданий, использует в ответе материал монографической литературы, правильно обосновывает принятое решение, владеет разносторонними навыками и приемами выполнения практических задач.


7.4. Методические материалы, определяющие процедуры оценивания знаний, умений, навыков и (или) опыта деятельности, характеризующих этапы формирования компетенций.

Текущий контроль представляет собой проверку усвоения учебного материала, регулярно осуществляемую на протяжении семестра. 

Достоинство - систематичность, непосредственно коррелирует с требованием постоянного и непрерывного мониторинга качества обучения, а также возможность балльно-рейтинговой оценки успеваемости обучающихся.

Недостатком является фрагментарность и локальность проверки. Компетенцию целиком, а не отдельные ее элементы (знания, умения, навыки) при подобном контроле проверить невозможно.

Форма текущего контроля: устный опрос, письменные задания, лабораторные работы, контрольные работы

Основная форма контроля: экзамен

7.5. Итоговая рейтинговая оценка текущей и промежуточной аттестации студента по дисциплине

В ГБОУВО РК «КИПУ» используется рейтинговая 100-бальная система оценивания (50 баллов текущего контроля и 50 баллов промежуточного контроля, согласно Положению ГБОУВО РК «КИПУ» «О балльно-рейтинговой системе оценки знаний и обеспечения качества учебного процесса»). В зачетно-экзаменационную ведомость вносится оценка по четырехбалльной системе. Студент, выполнивший все учебные поручения и набравший в семестре не менее 30 баллов, допускается к зачету или экзамену. Оценка на зачете или экзамене – 30-50 баллов, которые суммируются с баллами семестра. В итоге студент, получивший не менее 60 баллов, считается аттестованным.

По учебным дисциплинам, где итог оценивания уровня знаний студентов предусматривает зачет, максимальная суммарная оценка текущего контроля (модульных контролей) должна составлять 100 баллов. Зачет выставляется во время последнего семинарского (практического, лабораторного) занятия при условии, что суммарная оценка текущей аттестации студента превышает 60 баллов («удовлетворительно» – и выше). Если студент набрал менее 60 баллов, он сдает зачет на последнем практическом занятии.
Итоговая рейтинговая оценка R академической успешности студента по дисциплине определяется по формуле:
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Тi – рейтинговая оценка студента по всем формам текущего контроля; Э – рейтинговая оценка студента по результатам экзамена.

Использовать для перевода следующую шкалу:

Шкала оценивания текущей и промежуточной аттестации студента 

	Уровни формирования компетенции
	Сумма баллов по всем формам контроля
	Оценка по четырех балльной шкале

	
	
	для экзамена, 

	Высокий
	90 – 100
	отлично 

	Достаточный
	74-89
	хорошо 

	Базовый
	60-73
	удовлетворительно 

	Компетенция не сформирована
	0-59
	неудовлетворительно 


Текущий контроль включает в себя проверку усвоения студентом теоретических знаний и практических умений в ходе изучения учебного материала (устный опрос, тесты и др. виды контроля в соответствии с п.7.2. в ходе аудиторных занятий). 

Рейтинговая оценка текущего контроля за семестр для студентов ОФО
	Форма контроля 
	Уровни формирования компетенций

	
	Базовый
	Достаточный
	Высокий

	1
	2
	3
	4

	Лабораторная работа
	30-37
	37-45
	45- 50

	Общая сумма баллов 
	30-37
	37-45
	45- 50


Примечание: в графе 1 формы контроля соответствуют пункту 7.2. Общую сумму баллов по уровням преподаватель может ранжировать в пределах между 30 - 50 баллами. 
8. Перечень основной и дополнительной учебной литературы, необходимой для освоения дисциплины (модуля)

Основная литература.

	№ п/п
	Библиографическое описание
	Тип (учебник, учебное пособие, учебно-методическое пособие, практикум, др.)
	Количество в библиотеке

	1
	Барсегян, А. А. Технологии анализа данных: Data Mining, Visual Mining, Text Mining, OLAP [Электронный ресурс] / А. А. Барсегян, М. С. Куприянов, В. В. Степаненко. - 2-е изд., перераб. и доп. - СПб.: БХВ-Петербург, 2007. - 384 с.: ил. + CD-ROM - ISBN 5-94157-991-8.
	Учебник
	Для всей группы

	2
	Чубукова И. А. Data Mining: учебное пособие (http:/ / www. intuit. ru/ department/ database/ datamining/ ). — М.: Интернет-университет информационных технологий: БИНОМ: Лаборатория знаний, 2006. — 382 с
	Учебное пособие
	Для всей группы


Дополнительная литература

	№ п/п
	Библиографическое описание
	Тип (учебник, учебное пособие, учебно-методическое пособие, практикум, др.)
	Количество в библиотеке

	1
	Информационные аналитические системы [Электронный ресурс] : учебник / Т. В. Алексеева, Ю. В. Амириди, В. В. Дик и др.; под ред. В. В. Дика. - М.: МФПУ Синергия, 2013. - 384 с. - ISBN 978-5-4257-0092-6.
	Учебник
	Для всей группы

	
	Барсегян, А. А. Анализ данных и процессов: учеб. пособие / А. А. Барсегян, М. С. Куприянов, И. И. Холод, М. Д. Тесс, С. И. Елизаров. — 3-е изд., перераб. и доп. — СПб.: БХВ-Петербург, 2009. — 512 с.: ил. + CD-ROM — ISBN 978-5-9775-0368-6.
	Учебное пособие
	Для всей группы


9. Перечень ресурсов информационно-телекоммуникационной сети «Интернет», необходимых для освоения дисциплины

•
«Интернет­ университет информационных технологий» http://www.intuit.ru/

•
«Университет без границ» проект Московского государственного университета имени М.В. Ломоносова. http://distant.msu.ru/mod/page/view.php?id=10156

•
UniverTV.ru – открытый образовательный видео портал. http://univertv.ru/

10. Методические указания для обучающихся по освоению дисциплины

· Лицензионные курсы, программы http://www.intuit.ru/

· Интерактивные занятия Университет без границ» проект Московского государственного университета имени М.В. Ломоносова. http://distant.msu.ru/mod/page/view.php?id=10156

11. Перечень информационных технологий, используемых при осуществлении образовательного процесса по дисциплине (модулю)

(включая перечень программного обеспечения и информационных справочных систем (при необходимости))

Компьютерная техника для демонстрации слайдов с помощью программного приложения Microsoft Power Point. На практических занятиях студенты представляют презентации, подготовленные с помощью программного приложения Microsoft Power Point, подготовленные ими в часы самостоятельной работы. Информационные справочные системы

Информационные технологии:

· сбор, хранение, систематизация и выдача учебной и научной информации;

· обработка текстовой, графической и эмпирической информации;

· подготовка, конструирование и презентация итогов исследовательской и аналитической деятельности;

· самостоятельный поиск дополнительного учебного и научного материала, с использованием поисковых систем и сайтов сети Интернет, электронных энциклопедий и баз данных;

· использование электронной почты преподавателей и обучающихся для рассылки, переписки и обсуждения возникших учебных проблем.

Перечислить необходимое ПО для изучения дисциплины.

12. Описание материально-технической базы, необходимой для осуществления образовательного процесса по дисциплине (модулю)

1.Ноутбук 

2.Проектор 

3.Компьютерный класс с программным обеспечением .NET фирмы Microsoft.

4.Лекционные аудитории с компьютерным и видеопроекционным оборудованием для презентаций с выходом в Интернет, средствами звуковоспроизведения, компьютерный класс

II. Методические материалы к Рабочей Программы Дисциплины:

Методические указания выполнения лабораторных работ по дисциплине «Интеллектуальный анализ данных»
ЛАБОРАТОРНАЯ РАБОТА № _1_

ПЛАН

По дисциплине:
Интеллектуальный анализ данных
Тема занятия:
Визуализация данных

Цель занятия: 
Ознакомиться с методами визуализации данных с помощью пакета STATISTICA
Количество часов:
2
Содержание работы:

На примерах реальных данных приобрести навыки визуализации данных

Методические указания по выполнению:

Примера использования визуального анализа данных

Проиллюстрируем графические возможности пакета STATISTICA. Будем использовать следующую базу данных: в первом столбце содержится дата (информация фиксировалась по 2 раза в месяц в течении месяца), во втором – цены на газ Газпрома на Лондонской товарной бирже на текущий день (данные взяты с сайта http://www.lme.com), во второй – курс евро (http://www.audito.ru/rateofexchange).
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Таблица 1. Исходные данные
Остальные столбцы содержат вымышленную информацию. Мы предполагаем, что имеется некоторая номинальная переменная, принимающая только два значения –1 и 0 (показывающая, например, наличие/отсутствие некоторого фактора, влияющего на результаты торгов) и некоторая категориальная переменная с натуральными значениями 5, 6, 7, 8, 9 и 10 (означающая, например, рейтинг Газпрома). Столбцы 6-8 показывают минимальный, средний и максимальный курсы евро в течении дня, а столбцы 9-11 – вероятности увеличения, уменьшения курса и того, что курс останется неизменным. Естественно, что сумма значений в трёх последних столбцах равна 1 для каждого наблюдения.

Таблица содержит 25 наблюдений.

Круговые диаграммы

Начнём с простейших графиков.

Круговая диаграмма является одним из наиболее часто используемых графических форматов для представления пропорций или значений переменных

Пусть, например, Вам нужно включить в доклад диаграмму, показывающую, какое относительное количество времени значение курса евро находилось в промежутках, по величине равных восьмой части всего диапазона изменения курса. Зайдём в модуль Графика/2M Графики/Круговые диаграммы.

На вкладке Дополнительно укажем переменную – Курс евро и количество категорий – 8. Можно указать тип диаграммы (2M,3M) и форму (окружность, эллипс).

Задание параметров графика Круговые диаграммы
Нажмём OK.
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 Круговая диаграмма переменной Курс евро
Линейные графики

На линейных графиках отдельные точки данных соединены линией. Эти графики являются простым способом представления и исследования последовательностей значений. Графики трассировочного типа можно использовать для воспроизведения следа (а не последовательности). Также линейные графики применяются для изображения непрерывных функций, теоретических распределений и т.п.

В нашем случае данные во втором и третьем столбцах вполне естественно интерпретировать как временные ряды, поэтому линейные графики являются очень эффективным средством визуализации.

К примеру, пусть мы хотим визуально проанализировать различия в динамиках изменений результатов торгов и курса евро. Для этого запустим Графика/2M Графики/Линейный график (для переменных).

На вкладке Быстрый укажем интересующие нас переменные и тип графика – Составной.

Построенный график окажется несодержательным:

Причина понятна – колебания курса евро незначительны по сравнению с колебанием результатов торгов. Поэтому укажем другой тип графика – с двойной осью Y (вкладка Дополнительно).

Сделаем ещё одно изменение. На вкладке Параметры1 укажем в группе Параметры отображения в качестве метки наблюдений Переменная, а в качестве переменной – Дата.

Нажмём OK.


Диаграмма Воронного

Частным случаем диаграмм рассеяния является диаграмма Воронного

Эта особая диаграмма рассеяния одной переменной является в большей степени аналитическим средством, нежели просто методом графического представления данных. Предлагаемые ею решения помогают моделировать множество явлений в естественных и социальных науках (см. Coombs, 1964 г.; Ripley, 1981 г.). Программа разделяет пространство между точками данных, представленными координатами X, Y в двумерном пространстве. Пространство между отдельными точками данных делится границами на такие области, каждая точка которых находится ближе к заключенной внутри точке данных, чем к любой другой соседней точке данных. Использование этого метода сильно зависит от области исследования; однако во многих случаях к этой диаграмме полезно добавлять дополнительные измерения, используя категоризацию и выбор сложных подгрупп.
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Диаграмма Воронного категориальной переменной и курса евро
Трассировочный график

Трассировочный график является частным случаем линейного графика.

На трассировочных графиках сначала строится диаграмма рассеяния двух переменных, а затем отдельные точки данных соединяются линией (в порядке их считывания из файла данных). В этом смысле трассировочные графики визуализируют "путь" последовательного процесса (движение, изменение явления во времени и т.п.).
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Трассировочный график переменных Цены на газ Газпрома и Курс евро
График вероятность – вероятность

На графике вероятность-вероятность строится зависимость между наблюдаемой функцией распределения (доля непропущенных значений ≤ x) и теоретической функцией распределения для оценки подгонки теоретического распределения к наблюдаемым данным. Если все точки графика попадают на диагональную линию (со сдвигом 0 и наклоном 1), то можно сделать вывод, что теоретическое распределение точно приближает наблюдаемое распределение. Если точки данных не попадают на диагональную линию, то этот график можно использовать для наглядной проверки, подходит ли распределение к данным (например, если точки располагаются в форме буквы S относительно диагональной линии, то может потребоваться преобразование данных для того, чтобы привести их распределение к нужному виду).

Пусть, например, мы хотим визуально проверить, является ли распределение величины Курс евронормальным. Для этого укажем на вкладке Дополнительно тип распределения – нормальное, а также поставим галочку в поле Вычислить по данным.

Задание параметров построения графиков вероятность-вероятность.
Нажмём ОК.
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График вероятность – вероятность для переменной Курс евро
Последовательные / наложенные графики

Все типы графиков из этой группы используются для представления последовательностей значений. Наложенный вид этих графиков специально разработан для представления большой категории множеств данных, в которых последовательные переменные представляют части ("порции") целого.

Например, построим наложеннный график типа Зонный для переменных Вероятность уменьшения курса евро, Вероятность того, что курс евро не изменится и Вероятность увеличения курса евро.

Диаграмма размаха

На диаграммах размаха диапазоны значений выбранной переменной (или переменных) строятся отдельно для групп наблюдений, определяемых значениями категоризующей (группирующей) переменной. Центральная тенденция (например, медиана или среднее) и статистики диапазонов или вариации (например, квантили, стандартные ошибки или стандартные отклонения) вычисляются для каждой группы наблюдений, а выбранные переменные представляются в стиле, указанном в списке Тип графика (на вкладке Быстрый или Дополнительно диалогового окна 2М диаграммы размаха). Здесь можно указать и точки выбросов.

Пусть нам нужно узнать, какие значения цен на газ наиболее вероятны при различных значениях категориальной переменной.
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Диаграмма размаха цен на газ в зависимости от значения категориальной переменной.
Диаграмма диапазонов

На диаграммах диапазонов системы STATISTICA представлены диапазоны значений или столбцы ошибок, относящиеся к определенным точкам данных, в форме прямоугольников или отрезков. В отличие от стандартных диаграмм размаха диапазоны или столбцы ошибок не вычисляются по данным, а определяются исходными значениями выбранных переменных. Для каждого наблюдения строится один диапазон или столбец ошибок. В простейшем случае нужно выбрать три переменные, одна из которых будет представлять средние точки, другая - верхние границы, а третья - нижние границы.

Например, построим графики для переменных Минимальный, Средний и Максимальный курс.
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Диаграмма диапазонов для переменных Минимальный, Средний и Максимальный курс.
Тернарные графики

Тернарные (или "трехлинейные") графики используются для исследования связей между несколькими переменными, когда три из них представляют собой, например, компоненты смеси (это означает, что сумма их остается постоянной для всех наблюдений). Обычное такие графики применяются при экспериментальном исследовании зависимости отклика от относительного содержания трех компонент (например, трех химических соединений), при этом соотношение компонент изменяется с целью определения его оптимального значения (например, при составлении смеси). На тернарных графиках для построения зависимости четырех (или более) переменных (компонент X, Y и Z и откликов V1, V2 и т.д.) используется треугольная система координат на плоскости (тернарные диаграммы рассеяния или линии уровня) или в пространстве (тернарные трехмерные диаграммы рассеяния или поверхности). При построении тернарного графика относительная доля каждой компоненты (для каждого наблюдения) ограничена их общей постоянной суммой (например, 1). При создании графика масштаб долей по умолчанию изменяется таким образом, чтобы эта сумма была равна 1 для каждого наблюдения

В нашем случае вполне естественно построить тернарный график для переменных, обозначающим измененение курса евро.

Двумерный тернарный график переменных, обозначающих вероятности изменения курса.
Лица Чернова

Лица Чернова это один из наиболее искусно разработанных типов пиктографиков. Для каждого наблюдения рисуется отдельное лицо. Переменные представлены как формы и размеры отдельных черт лица (например, длина носа, угол между бровями, ширина лица). Соответствие представленных на графике переменных конкретным чертам лица могут быть установлены в диалоговом окне

Покажем на нашем примере, как можно применять опцию включить подгруппы.

На вкладке Дополнительно нажмём кнопку Выделить пиктограммы и в появившемся окне укажем условие выбора: v3>34,5 (то есть мы хотим выделить пиктограммы, которые соответствуют дням, в которых курс евро был более 34,5).

На вкладке Дополнительно окна Пиктографики укажем переменные: Категориальная и Номинальная
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Пиктограмма Лица Чернова. 
Ширина лица соответствует номинальной переменной, а уровень уха – категориальной. Пунктирной рамкой обведены лица, построенные по наблюдениям, удовлетворяющие указанному условию.

Пособия и инструменты:

Пакет STATISTICA
Вопросы для защиты практической (лабораторной) работы:

· Визуализация инструментов Data Mining

· Визуализация Data Mining моделей

· Методы визуализации

· Представление данных в одном, двух и трех измерениях

· Представление данных в 4 + измерениях

· Параллельные координаты

· "Лица Чернова"

· Качество визуализации

· Представление пространственных характеристик

· Основные тенденции в области визуализации

Работа представлена в соответствии с лицензионным соглашением компании StatSoft Russia

ЛАБОРАТОРНАЯ РАБОТА № _2_

ПЛАН

По дисциплине:
Интеллектуальный анализ данных
Тема занятия:
Поиск зависимостей

Цель занятия: 
освоить методы выявления закономерностей с помощтю анализа примеров реальных данных

Количество часов:
2
Содержание работы

Выявить факторы, значимо влияющие на риск дорожно-транспортного происшествия при решении задачи повышения безопасности на дорогах должно рассматриваться как приоритетная задача.
Методические указания по выполнению:

Анализ причин и следствий дорожно-транспортных происшествий

Анализ факторов, влияющих на число пострадавших при ДТП

Главной задачей данного исследования является выявление факторов, влияющих на число пострадавших при аварии. Эти факторы могут носить как случайный, так и систематический характер. Систематические факторы, такие как состояние дорожного полотна или наличие сооружений, могут быть исправлены с целью понижения числа жертв. Случайные же факторы могут быть исключены превентивными или регулятивными мерами. К примеру, повышением штрафов за нарушения ПДД на сложных участках. 

Обобщенной задачей проекта является поиск модели, которая объясняла бы количество пострадавших при ДТП в зависимости от дорожных условий и состояния водителя. Так как не все данные доступны в исходной таблице, построение модели становится трудной задачей. Однако нахождение общих закономерностей, определяющих высокое или низкое число пострадавших, вполне возможно. 

В качестве первого шага проведем анализ, позволяющий сократить число предикторов в задаче. Всего доступно около 20 независимых переменных, потенциально влияющих на результат. Работа с таким большим числом предикторов избыточна; лишние переменные зашумляют истинную зависимость и затрудняют ее обнаружение.

Для решения задачи отсеивания признаков аварии воспользуемся соответствующим модулем. В качестве результата приведем график важности предиктора, позволяющий судить о влиянии их на результат.

График относит предиктор Вид происшествия к наиболее важным для описания числа пострадавших. Далее следуют переменные Освещение, Сооружения, День недели и время. В качестве последних и наиболее слабо влияющих на результат переменных алгоритм приводит метрические параметры дороги - длину и ширину. 

Следующим шагом будет поиск оптимальной модели, позволяющей классифицировать аварии по количеству пострадавших. Это можно сделать несколькими методами, например, с помощью деревьев решений. Полученный результат будет состоять из набора делений, выполняемых по определенному условию на предиктор. Чем раньше будет произведено деление, тем больше его важность.

Для решения задачи мы будем использовать так называемые растущие деревья, в рамках работы алгоритма строится целая система деревьев, все больше и больше уменьшающих ошибку классификации. Приведем некоторые из таких деревьев.
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Рис. 22. Узлы растущего дерева 
Как видно, вид происшествия занимает неизменно высокое место в списке важных предикторов, причем для наезда на пешехода число пострадавших равно 1, а для столкновения - двум и больше. Другой распространенный тип дерева указывает на деление по времени суток - в ночные часы число пострадавших при авариях меньше. 

Приведем матрицу ошибочных классификаций для системы деревьев. Матрица приведена для тестовой выборки; в ее узлах на диагонали находится число наблюдений, корректно классифицированных для данного класса переменной.
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Рис. 23. Матрица классификации для тестовой выборки алгоритма 

Для исследования факторов, влияющих на аварийность, воспользуемся методами Дисперсионного анализа. В качестве предикторов взяты переменные из числа отобранных при отсеве признаков. Результаты таковы.
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Рис. 24. Результаты ДА 

В модель вошли переменные День недели, месяц, тип происшествия и Освещенность. F-критерий доказал высокую значимость деления аварий на классы по указанным выше параметрам. Тем не менее, низкий коэффициент детерминации указывает на недостаточность знания только этих признаков для полной определенности числа пострадавших, что неудивительно. Приведем ряд графиков, иллюстрирующих разброс в числе пострадавших.

Как видно, этот график почти полная противоположность графика аварийности по месяцам. Июль в данном случае выступает как месяц максимально жестоких аварий, в то время как ноябрь является месяцем с наименьшим средним числом пострадавших при аварии. Аналогично, в апреле-мае наступает сильный рост числа аварий, но они заканчиваются небольшим числом пострадавших. 
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Рис. 26. Среднее число пострадавших по дням недели 
Этот график также явно противоположен диаграмме числа аварий. Как видно, в выходные происходят аварии с достаточно большим числом жертв, в то время как количество самих ДТП невелико.

Выводы, которые позволяют сделать эти два графика, неочевидны с начала. Во-первых, самое аварийное время года и день недели являются одновременно аутсайдерами по среднему числу пострадавших, в то время как периоды с большим числом аварий имеют низкий средний уровень пострадавших.

Дополнительным фактором в модели является фактор освещенности при аварии. Приведем график среднего числа пострадавших для аварий с различными режимами работы световых приборов.

Здесь есть тенденция к увеличению числа жертв при столкновениях с неработающими фарами. Наименее жестокие аварии происходят в светлое время суток.

В качестве следующего шага построим модель для предсказания количества пострадавших в аварии. В качестве зависимых переменных возьмем День недели, категорию улицы и время ДТП. Результаты применения методов ДА таковы.
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Пособия и инструменты:

Пакет STATISTICA
Вопросы для защиты лабораторной работы:

· Классификация стадий Data Mining

· Сравнение свободного поиска и прогностического моделирования с точки зрения логики

· Классификация методов Data Mining

· Классификация технологических методов Data Mining

· Свойства методов Data Mining

Работа представлена в соответствии с лицензионным соглашением компании StatSoft Russia

ЛАБОРАТОРНАЯ РАБОТА № _3_

ПЛАН

По дисциплине:
Интеллектуальный анализ данных
Тема занятия:
Прогнозирование

Цель занятия: 
освоить методы прогнозирования с помощью пакета STATISTICA

Количество часов:
2
Содержание работы:

Изучить применение методов прогнозирования на примере задачи, стоящей перед любым производителем - задачи прогнозирования продаж некоторых товаров.

Методические указания по выполнению:

Прогнозирование продаж полуфабрикатов

Вербальная постановка задачи

Задачи прогнозирования временных рядов находят практическое применение во многих сферах бизнеса. Попытка предсказания различных распределенных во времени параметров может принести хорошие результаты при условии, что задача сформулирована разумно и нет попытки решить все стоящие проблемы только с помощью прогнозирования. Существенными моментами в данной области являются следующие:

· Хороший прогноз можно получить практически только для детерминированного ряда, развитие которого и так известно.

· Прогноз предполагает, что в будущем не произойдет каких-либо существенных изменений факторов, которые могут повлиять на ряд.

· Как правило, отдача от прогнозирования достигается при применении комплексных решений, включающих не только методы прогноза, но и средства оптимизации.

Применение методов прогнозирования мы рассмотрим на примере задачи, стоящей перед любым производителем - задачи прогнозирования продаж некоторых товаров. Трудно ожидать, что исходный временной ряд (распределенные во времени продажи) будет детерминированным; продажи подвержены влиянию со стороны многих факторов, учесть которые практически невозможно. Ряд, который мы будет рассматривать, сформировался за два с небольшим года - в течение этого времени фиксировались еженедельные отгрузки пищевых полуфабрикатов со склада изготовителя.

Исходный временной ряд был представлен в виде таблицы excel. Данные были успешно импортированы вSTATISTICA.

Данные представляют собой еженедельные продажи полуфабрикатов. Всего 116 наблюдений. Таким образом мы уже имеем "спущенную сверху" сезонную структуру. Экспертно установлено, что ряд подвержен высокочастотным колебаниям небольшой амплитуды с периодом в 4 измерения. Такие колебания свойственны любому производителю, сбывающему продукцию, в частности оптом. окупатели планируют закупки с периодичностью в месяц.

Необходимо построить прогноз продаж исследуемого товара - краткосрочный и среднесрочный. Для решения этой задачи будет использован пакет STATISTICA, обладающий, в частности, возможностями для построения прогнозов временных рядов.

Описательный анализ

Описательные исследования временного ряда являются неотъемлемой частью прогностических исследований. Первым шагом обычно является визуализация временного ряда. Это можно сделать с помощью контекстного меню или воспользовавшись схемой Графика - 2М графики - Линейные графики. Будет отображено диалоговое окно настройки графиков.

Шаг 2.  На вкладке параметры 1 задайте переменную с обозначением сезонных циклов как отвечающую за разметку по оси Х.

Шаг 3. Нажмите на кнопку ОК - будет отображен линейный график для переменной.

На графике четко выделяется годовая сезонная компонента, она описывает примерно 2,5 цикла. Также ряд подвержен высокочастотным блужданиям небольшой амплитуды, что соответствует экспертной оценке, заданной в исходном файле данных.

Сезонная декомпозиция

Дальнейшие исследования будут касаться структуры ряда и построения его прогноза. Одной из первых задач является получение картины долгосрочного развития ряда. Это может быть сделано с помощью методов классической сезонной декомпозиции.

Шаг 1. Выберете Анализ - Углубленные методы анализа - Временные ряды и прогнозирование. В появившемся окне выберете Классическая сезонная декомпозиция (Census 1).

Шаг 2. В появившемся диалоговом окне задайте тип модели «Аддитивная», значение сезонного лага установите равным 4. Задайте добавление в рабочую область компоненты скользящего среднего для нашего ряда. Правильно настроенная панель анализа выглядит так:

Шаг 3. Нажмите ОК для начала вычислений. По окончании будет отображена панель анализа с добавленным рядом скользящего среднего.

Шаг 4. На вкладке Прогноз задайте переменную с циклами как ответственную за разметку по оси Х и нажмите на кнопку Просмотр нескольких переменных. Будет отображен график скользящего среднего и исходного ряда.

Из этого графика видно, что скользящее среднее испытывает низкочастотные колебания большой амплитуды. Их можно интерпретировать как годовые циклы. Дальнейшее сглаживание нецелесообразно, так как ряд слишком короткий для этого.

 Построение прогноза с помощью модели АРПСС

Прогноз данного временного ряда будет двух видов: краткосрочный и среднесрочный. Краткосрочный прогноз удлинит ряд на 1,5 - 2 месяца и может являться основанием для принятия решений на ближайшее время, среднесрочный прогноз даст тенденцию развития продаж на более длительное время.

Технически, два прогноза будут отличаться исходными рядами. Для краткосрочного прогнозирования целесообразно взять непреобразованный ряд, что сохранит наибольшее число его особенностей. Среднесрочный прогноз будет строиться на основании сглаженного ряда, то есть ряда, ответственного за долгосрочное развитие и за годовые колебания.

Краткосрочный прогноз может быть построен авторегрессиоными методами, учитывая взаимную линейную зависимость членов ряда. Инструменты для этого доступны в среде STATISTICA в модуле Временные ряды и прогнозирование.

Шаг 1. Выберете Анализ – Углубленные методы анализа - Временные ряды и прогнозирование. На появившейся панели выберете АРПСС и автокорреляционные функции.

Шаг 2. Задайте параметры модели. Это параметры авторегрессии и скользящего среднего, вычеты и предварительные преобразования ряда. Анализ АКФ и ЧАКФ показывает, что оптимальной для прогнозирования будет модель (2,1,0)(1,1,0). Такая модель может быть задана следующим образом:

Шаг 3. Нажмите на ОК для начала оценки параметров. Если все настройки сделаны верно, все 3 параметра окажутся высоко значимыми. Нажмите на кнопку График ряда и прогнозов - будет построен следующий график:

Прогноз обещает относительно стабильное развитие уровня продаж на ближайшие 2 месяца. Данный прогноз не учитывает годовых колебаний и мы можем ему доверять только если есть уверенность относительно стабильности развития рынка.

Кросс – проверка

Независимая проверка качества прогноза является одной из важных задач в прогнозировании. Мы должны быть уверены, что прогноз в будущем будет приближен к реальным (наблюдаемым) данным. Часто для этой цели используется алгоритм кросс – проверки. Алгоритм состоит в следующем - перед проведением анализа исходный временной ряд укорачивается на 7-10%, «хвост» ряда сохраняется для дальнейшего анализа, а после этого строится прогноз «укороченного» ряда и результат сравнивается с отложенными данными.

При условии, что под конец наблюдаемого периода на ряд не производилось интервенций, можно ожидать, что мера ошибки, полученной при сопоставлении, будет оценкой ошибки на будущий период. Иными словами, если наш прогноз на 2-5% отличается от наблюдаемых данных, мы можем ожидать, что эта ошибка сохранится и на будущий ненаблюдаемый период. Этот алгоритм в применении к данному случаю выглядит следующим образом.

Красным показана часть ряда, исключенная из анализа. С помощью алгоритма АРПСС был построен прогноз части ряда, помеченной синим цветом. Результат был сопоставлен с данными, исключенными из анализа.

Красным цветом показаны реальные данные, красным – прогноз, построенный как прогноз временного ряда с «обрезанным» концом. Из графика видно, что прогноз по характеру совпадает с реальными данными, что доказывает адекватность примененной модели.

Измерение ошибки подгонки данной кросс – проверки и прогноза может быть произведено с помощью соответствующих модулей системы. Для данного ряда ошибка составляет порядка 10%, что дает нам шанс ожидать подобной ошибки в будущем.

Объектом дальнейшего анализа при решении задачи долгосрочного прогнозирования будет ряд, сглаженный скользящим средним. График этого ряда приведен ниже.

Мы наблюдаем практически экспоненциальный тренд и значительные сезонные колебания. При этом нет возможности увидеть годовое развитие в чистом виде, так как для эффективной работы методам необходимо как минимум наличие 5 сезонных циклов. Этот ряд, тем не менее, является хорошим объектом для дальнейшего прогнозирования.

Построение прогноза с помощью нейронных сетей

Инструментом для построения прогноза подобного ряда были выбраны нейронные сети. Прочие методы оказались неэффективными по нескольким причинам:

· Ряд достаточно короткий для использования сезонных методов.

· Данный ряд был получен в результате сглаживания исходного, в результате чего из него были удалены практически все значимые автокорреляции.

Кроме того, использование нейронных сетей избавит нас от необходимости придерживаться какой-то определенной сезонной или трендовой модели.

Шаг 1. Выберете Анализ - Нейронные сети. Отобразится диалоговое окно настройки работы с нейронными сетями. Необходимо установить тип задачи на Временные ряды.

Шаг 2. Нажмите на кнопку Переменные и задайте переменную, отвечающую за сглаженный ряд как выходную и входную непрерывную. Нажмите на ОК для возврата на основное окно. Установите опциюИнструмент на Мастер решений. Затем нажмите ОК для перехода на диалоговое окно настроекМастера.

Шаг 3. На вкладке Временные ряды установите параметры временного окна от 1 до 30. Этот параметр используется как основание для определения периода сезонной компоненты.

Шаг 4. На вкладке Тип сети установите все галочки, чтобы позволить системе тестировать все возможные типы нейронных сетей.

Шаг 5. На вкладке Быстрый выберете обучение 50 нейронных сетей и сохранение 50 лучших. Правильно настроенная панель будет выглядеть следующим образом:

Шаг 6. Нажмите на кнопку ОК для начала обучения нейронных сетей. Через некоторое время будет отображена панель анализа результатов.

Из обученных 50 нейронных сетей необходимо выбрать несколько с наименьшей тестовой производительностью. Это можно сделать с помощью кнопки Итоги моделей на вкладке Быстрый. Все сети необходимо отсортировать по параметру Тестовая производительность и выбрать несколько верхних сетей.

Непосредственный прогноз получается прогоном наблюдений через нейронную сеть – строится проекция временного ряда. Это может быть сделано на вкладке Дополнительно. Нажмите на кнопку Проекция временного ряда, будет отображено следующее диалоговое окно:

Шаг 7. Задайте проекцию на 12 наблюдений (3 месяца) и нажмите на кнопку График. Будет отображен график удлинения нашего временного ряда.

При наложении на исходный график он принимает вид:

Таким образом, мы получили прогноз детрендированной части исходного сглаженного ряда. Его можно восстановить в исходном состоянии прибавив среднее и линейный тренд. Результат приведен ниже.

Таким образом, в течение ближайших нескольких месяцев можно ожидать спада уровня продаж. Красным цветом нанесен наблюдаемый сглаженный ряд, синим - построенный прогноз. Заметим, что прогнозный ряд короче наблюдаемого на некоторое число наблюдений. Это связано с тем, что некоторое число наблюдений было потеряно как следствие формирования окна для нейронной сети.

Стабильная отрицательная тенденция в развитии данного временного ряда является необычной. В самом деле, прогнозное снижение составляет около половины от общего уровня продаж, а такого за всю историю не было никогда. Следовательно, рациональным будет сократить удлинение ряда до 2 месяцев, так снижение в этот период будет гарантированным.

 Резюме

Перед исследователем стояла задача исследования и прогнозирования реального ряда, представляющего собой фиксированные распределенные во времени уровни продаж продовольственных полуфабрикатов. Ряд характеризовался рядом особенностей:

1.     Сложной сезонной структурой.

2.     Наличием низко- и высокочастотных периодических компонент.

3.     Небольшим периодом развития и отслеживания во времени.

4.     Неустойчивыми колебаниями в начале отчетного периода.

Все эти характерные особенности затрудняют построение прогноза классическими методами и требуют проведения предварительных преобразований. Для этого использовался инструмент классической сезонной декомпозиции. Ряд был сглажен с известным (экспертно определенным) периодом, равным 1 месяцу. Полученный в результате ряд изменений был использован для попытки построения среднесрочного прогноза длиной в несколько месяцев.

Для этой цели был использован механизм обучения нейронной сети. Было опробовано множество архитектур, лучшей оказался персептрон с 30 входными нейронами. Прогноз ряда свидетельствует о снижении уровня продаж в течение ближайших 3-4 месяцев, затем снова об их росте.

Была сделана попытка построить прогноз ряда «с лету», не делая предварительных преобразований. Полученный прогноз длиной 1-1,5 месяца свидетельствовал о медленном снижении уровней продаж при сохранении сезонных месячных колебаний.

Итоговый прогноз можно получить только на ближайшие 1,5-2 месяца – за это время будет наблюдаться спад еженедельных продаж примерно до 450 единиц в неделю, после чего необходимо будет дальнейшее изучение рынка и уточнение требуемых прогнозов.

Пособия и инструменты:

Пакет STATISTICA
Вопросы для защиты практической (лабораторной) работы:

· Задача прогнозирования

· Сравнение задач прогнозирования и классификации

· Прогнозирование и временные ряды

· Тренд, сезонность и цикл

· Точность прогноза

· Виды прогнозов

· Методы прогнозирования

Работа представлена в соответствии с лицензионным соглашением компании StatSoft Russia

ЛАБОРАТОРНАЯ РАБОТА № _4_

ПЛАН

По дисциплине:
Интеллектуальный анализ данных
Тема занятия:
Добыча данных (Data Mining)

Цель занятия: 
Изучить распознаватель спама, т. е. программу, которая бы предотвращала засорение электронного почтового ящика спамом, путем его распознавания и удаления.

Количество часов:
2
Содержание работы:

Методические указания по выполнению:

Цель исследования

Изучить автоматический распознаватель спама, т. е. программу, которая бы предотвращала засорение электронного почтового ящика спамом, путем его распознавания и удаления.

Задача состоит в том, чтобы построить хорошую предиктивную (предсказательную) модель, на основе имеющихся данных.

Заметим, что нельзя дать точное определение спама и поэтому в каждом случае классификатор нужно настраивать индивидуально.

Для решения данной задачи мы используем STATISTICA Data Miner.

Данные для примера были собраны администраторами Hewlett-Packard Support.

Описание примера

Описание таблицы исходных данных
Число наблюдений 4601, из которых спам составлял 39.4% (1813 сообщений было спамом)

Общее число переменных: 58, из которых 57 непрерывных предикторов, и одна – категориальная (индикатор того, является сообщение спамом или нет). 

Предикторы показывают, как часто появляется данное слово или символ в электронном письме. Переменные 55-57 показывают характеристики длины последовательности непрерывных последовательностей заглавных букв.

Описание переменных
Эти предикторные переменные характеризуют спам. Очевидно, можно использовать другие параметры.

48 непрерывных вещественных [1, 100] переменных типа word_freq_WORD = процентному отношению слов WORD в письме, т. е. 100*(число появлений слова WORD в данном письме к общему числу слов). 

6 непрерывных вещественных [1, 100] переменных типа char_freq_CHAR= процентному отношению появления символов CHAR в письме, к общему количеству символов в письме. 

1 непрерывная вещественная [1, …] переменная типа capital_run_length_average= средней длине непрерывной последовательности заглавных букв. 

1 непрерывная целая [1, …] переменная типа capital_run_length_longest= наибольшей длине непрерывной последовательности заглавных букв 

1 непрерывная целая [1, …] переменная типа capital_run_length_total= суммарное число заглавных букв в письме. 

Имена переменных
1 word_freq_make: continuous.

2 word_freq_address: continuous. 

3 word_freq_all: continuous. 

4 word_freq_3d: continuous. 

5 word_freq_our: continuous. 

6 word_freq_over: continuous. 

7 word_freq_remove: continuous. 

8 word_freq_internet: continuous. 

9 word_freq_order: continuous. 

10 word_freq_mail: continuous. 

11 word_freq_receive: continuous. 

12 word_freq_will: continuous. 

13 word_freq_people: continuous. 

14 word_freq_report: continuous. 

15 word_freq_addresses: continuous. 

16 word_freq_free: continuous. 

17 word_freq_business: continuous. 

18 word_freq_email: continuous. 

19 word_freq_you: continuous. 

20 word_freq_credit: continuous. 

21 word_freq_your: continuous. 

22 word_freq_font: continuous. 

23 word_freq_000: continuous.

24 word_freq_money: continuous. 

25 word_freq_hp: continuous. 

26 word_freq_hpl: continuous. 

27 word_freq_george: continuous. 

28 word_freq_650: continuous.

29 word_freq_lab: continuous.

30 word_freq_labs: continuous. 

31 word_freq_telnet: continuous. 

32 word_freq_857: continuous. 

33 word_freq_data: continuous. 

34 word_freq_415: continuous. 

35 word_freq_85: continuous.

36 word_freq_technology: continuous. <

37 word_freq_1999: continuous. 

38 word_freq_parts: continuous.

39 word_freq_pm: continuous. 

40 word_freq_direct: continuous. 

41 word_freq_cs: continuous. 

42 word_freq_meeting: continuous. 

43 word_freq_original: continuous. 

44 word_freq_project: continuous. 

45 word_freq_re: continuous. 

46 word_freq_edu: continuous. 

47 word_freq_table: continuous. 

48 word_freq_conference: continuous. 

49 char_freq_;: continuous. 

50 char_freq_(: continuous. 

51 char_freq_[: continuous. 

52 char_freq_!: continuous. 

53 char_freq_$: continuous. 

54 char_freq_#: continuous. 

55 capital_run_length_average: continuous. 

56 capital_run_length_longest: continuous. 

57 capital_run_length_total: continuous.

Следующая таблица показывает предикторы, значения которых наиболее сильно различаются в группах spam и email; в каждой ячейке указано среднее значение соответствующего предиктора в соответствующей группе.

	 
	george
	you
	your
	hp
	free
	hpl
	!
	our
	re
	edu
	remove

	spam
	0
	2,26
	1,38
	0,02
	0,52
	0,01
	0,51
	0,51
	0,13
	0,01
	0,28

	email
	1,27
	1,27
	0,44
	0,90
	0,07
	0,43
	0,11
	0,18
	0,42
	0,29
	0,01


Приведем столбчатые диаграммы для некоторых переменных:

Var 27- word_freq_george

Var 25 – word_freq_hp

Построим предиктивную модель с помощью двух подходов: МАР – сплайнов и растущих деревьев классификации и регрессии.

1. Анализ с помощью МАР – сплайнов

Здесь мы покажем, что варьируя параметры модели мы достигаем большей точности. Расчеты проводятся для двух наборов параметров. 

Шаг 1. Зайдите в меню Анализ/Добыча данных/ МАР, задайте переменные для анализа. 
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Шаг 2. Задайте параметры модели и выполните анализ. 
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В параметры модели входит число базисных функций, порядок взаимодействий, штраф, порог. За подробным разъяснением этих параметров обращайтесь к технической документации.

Шаг 3. Теперь просмотрим результаты анализа. 

При следующих значениях параметров модели:

Макс. число базисных функций = 30

Порядок взаимодействий = 10

Штраф = 2

Порог = 0.0005

Матрица классификаций имеет вид:

	Предсказанные/Наблюдаемые
	Non spam
	spam

	email
	2670
	191

	spam
	118
	1622


Качественно можно посмотреть на гистограмме:

При других значениях параметров модели:

Макс. число базисных функций = 70

Порядок взаимодействий = 40

Штраф = 2

Порог = 0.0005

Матрица классификаций имеет вид:

	Предсказанные/Наблюдаемые
	Non spam
	spam

	email
	2671
	136

	spam
	117
	1677


2. Анализ с помощью растущих деревьев классификации и регрессии

Теперь просмотрим результаты анализа классификации для данного метода.

	Предсказанные/Наблюдаемые
	Non spam
	spam

	email
	2664
	124

	spam
	111
	1702


Вывод

Для МАР–сплайнов, в первом случае, точность предсказания (число правильно предсказанных наблюдений к общему числу наблюдений) равна 93,3%, а во втором – 94,5%.

Нужно отметить, что время счета различалось на порядок: в первом случае, мы получаем время выполнения порядка нескольких минут, а во втором – несколько десятков минут, т. е. мы сталкиваемся с известной проблемой увеличения на порядки вычислительных ресурсов при повышении точности вычислений на проценты. Таким образом, в нашем случае точность расчетов при разумном времени примерно равна 93%.

Для растущих деревьев классификации мы получаем точность предсказания примерно равную 5%, при времени счета порядка нескольких минут и стандартных настройках.

Пособия и инструменты:

Пакет STATISTICA

Вопросы для защиты практической (лабораторной) работы:

· Задача прогнозирования

· Сравнение задач прогнозирования и классификации

· Прогнозирование и временные ряды

· Тренд, сезонность и цикл

· Точность прогноза

· Виды прогнозов

· Методы прогнозирования

Работа представлена в соответствии с лицензионным соглашением компании StatSoft Russia

ЛАБОРАТОРНАЯ РАБОТА № _5_

ПЛАН
По дисциплине:
Интеллектуальный анализ данных
Тема занятия:
Классификация

Цель занятия: 
изучить методы классификации на примере классификации статей по определенным признакам

Количество часов:
2
Содержание работы:

Изучить методы классификации на примере классификации статей с содержанием связанным с заработком по определенным признакам
Методические указания по выполнению:

Классификация статей, связанных с заработком

Этот пример основан на "стандартном" наборе документов Reuters. Из базы данных Reuters-21578 было выбрано 5,000 документов. Отметим, что эта база данных была создана на основе газетных статей за 1987 год. Документы были собраны и проиндексированы сотрудниками компании Reuters в 1987. Отметим, что право собственности на эти статьи принадлежит компаниям Reuters Ltd. и Carnegie Group, Inc., а использованные файлы доступны только для исследований. Вы также можете прочитать Главу 16 в Manning and Schütze (2002), чтобы получить дополнительную информацию об этих документах и специальных видах анализа. Текст этих сообщения был сохранен в файлах XML (Extensible Markup Language). Ниже показан пример такого файла.

Все документы были тщательно классифицированы экспертами на различные группы. В данном случае нас будет интересовать группа "Заработок", т. е. цель этого проекта заключается в том, чтобы автоматически классифицировать статьи, связанные с заработком (см. также Manning and Schütze, 2002, p. 579). 

Необходимо отметить, что общие возможности методов, которые позволяют вам автоматически классифицировать большой объем текста на несколько групп, могут быть очень широкими. После определения хорошего метода классификации, сотни (или даже тысячи) часов работы можно сэкономить, внедрив автоматизированную систему. (Отметим, что система STATISTICA идеально подходит для внедрения таких систем, поскольку она поддерживает распределение результатов текстовой добычи. Поскольку эта система является полностью программируемой, то ее можно легко интегрировать с существующими электронными системами управления, такими как STATISTICA Document Management System.)

Файл данных с ссылками

Задача этого Анализа заключается в извлечении модели, которая позволила бы нам автоматически определять документы, принадлежащие категории Заработок Система STATISTICA Текстовая добыча & Текстовая добыча из файлов содержит множество опция для получения требуемых документов или ссылок на них, включая веб-анализ (см. раздел Вводный обзор). В данном примере мы будем использовать файл данных ReutersDataReferences.sta, в котором уже содержится необходимая информация для получения всех документов.

Переменная Root Directory содержит ссылку на директорию, в которой хранятся текстовые файлы. В переменной File Name содержатся реальные имена файлов, а переменная Document вычисляется как объединение этих двух переменных, что позволяет получить полные ссылки на файлы. Отметим, что вы можете быстро задать соответствующий путь, изменив переменную Root Directory (используйте диалогРедактор текстовых меток для определения ссылок на правильную директорию), а затем пересчитайте переменную Document.

Отметим, что файл ReutersDataReferences.sta также содержит информацию (в переменной 5: Topic: Earnings?) о том, как переменные классифицировали каждый документ (принадлежит или не принадлежит он группе Earnings). Кроме того, в файле данных существует переменная Training, которая позднее будет использоваться во время кросс-проверки итоговой модели для вычисления ее адекватности и точности.

Определение Анализа

Откройте файл данных ReutersDataReferences.sta. Этот файл будет иметь вид, описанный выше. Однако, могут существовать некоторые различия в переменной Root Directory. Выберите команду Текстовая добыча & Текстовая добыча из файлов в меню Анализ - Текстовая добыча для вызова диалога Текстовая добыча - Стартовая панель. На вкладке Быстрый или Дополнительно в этом диалоге отмените выбор опции Обзор документов, нажмите кнопку Выберите переменную с именами документов, чтобы отобразить диалог, в котором необходимо выбрать переменную Document (в этой переменной содержатся полные ссылки на исходные XML-документы)

и нажмите кнопку OK, чтобы вернуться на Стартовую панель.
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Рис. 4. Диалоговое окно Текстовая добыча 
Теперь перейдите на вкладку Индексация и нажмите кнопку Список исключений, чтобы отобразить диалог открытия файлов. Выберите файл EnglishStopList.txt (который находится в одной из поддиректорий системыSTATISTICA Текстовая добыча & Текстовая добыча из файлов).

[image: image20.jpg]3% Texcrosan aofbivia: ReutersDataReferences

Gcen | Soromsmenwo | Meps | Cuwomi |
Urexcawsn | Fusroe | Semoeu | Basasme | Seramoens |
RS ——

Liom mmcre @ e e B omwm -
T

B Crvcon sxmuees | ver preiinedey

e —— Web-caiira). wmn
e

ok soxasiors(romonoss) T

¥ Mexnowms croncacea (2 Peaaruposas crvcox o

4 [ Foempemoven || | s
(&5 Comcox ucksmoersic | EnglishStopList bt

|| B _owee

I Coparams HeesiGparese croea s Gase asremic wy |





Рис. 5. Диалоговое окно Текстовая добыча - вкладка Индексация 
Загрузите этот файл в качестве стандартного списка стоп-слов, т.е. слова, содержащиеся в этом списке, не будут учитываться при индексировании во время обработки документов. См. также раздел Вводный обзор.

Обработка файла данных

Нажмите кнопку OK, чтобы начать обработку документов, через несколько секунд будет отображен диалог Текстовая добыча - Результаты.

Опции, доступны в этом диалоге, частично описаны в разделе Вводный обзор, а также в разделе Текстовая добыча - Результаты. Главная цель исследования заключается в получении хорошей модели для автоматической классификации документов, соответствующих понятию Заработок.

Сохранение частот выделенных слов в исходном файле

Далее необходимо записать частоты выделенных слов назад в исходный файл данных, чтобы можно было использовать эти значения в последующих Анализах. Перейдите на вкладку Сохранение. Чтобы сохранить 310 выделенных слов, необходимо освободить для них место. Для этого введите число 310 в поле Число добавляемых переменных, а затем нажмите кнопку Добавить переменные в исходную таблицу.
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Рис. 7. Файл данных  
После этой операции к исходному файлу будут добавлены 310 новых переменных. Далее выберите опцию Сохранить статистики в исходных данных и выберите все выделенные слова (переменные) в левой части диалога и все созданные переменные - в правой части, а затем нажмите кнопку Присвоить.

Потом нажмите кнопку OK, чтобы выполнить эту операцию. Вы увидите, что добавленные переменные автоматически получат имена, соответствующие выделенным словам, а соответствующие частоты будут записаны в ячейки новых переменных.
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Рис. 9. Файл данных
Таким образом, мы выполнили основные этапы текстовой добычи. Нам остается лишь построить хорошую модель для предсказания содержимого (Заработок - Да/Нет) новых статей, чтобы мы могли автоматически классифицировать их.

Начальный выбор

Существует несколько способов достижения поставленной цели. На первом шаге будем использовать мощные и эффективные средства Выбора и отсеивания переменных для определения подмножества из 310 слов, которые были выделены для построения будущей модели. На самом деле, это не является острой необходимость, поскольку практически все методы предсказывающей классификации, доступные вSTATISTICA Добыча данных, могут обрабатывать подобные предикторы. Однако, чтобы показать, как быстро можно построить модели, будет использовать методы Выбора и отсеивания переменных.

Выберите команду отсеивание признаков в меню Анализ - Добыча данных. Затем выберите переменнуюTopic: Earnings? в качестве категориальной зависимой переменной, а все остальные переменные, содержащие частоты слов, в качестве непрерывных предикторов.

Затем нажмите кнопку OK, чтобы перейти в диалог Результаты. Отобразим первые 50 предикторов переменной Topic: Earnings? (введите число 50 в поле Отобразить) и создайте график важности предикторов.

Судя по этому графику, может быть эффективным использовать только 20 предикторов для итоговой модели. Мы будем использовать 20 наилучших предикторов для построения новой модели. Будем использовать средства модуля Классификация и регрессионные деревья.

Нажмите кнопку Вывести k наилучших предикторов, чтобы скопировать список наилучших предикторов для использования в модуле Классификация и регрессионные деревья.

Общая классификация и регрессионные деревья

Выберите команду Общая деревья классификации и регрессия в меню Анализ - Добыча данных. По умолчанию, выбрана опция Стандартный анализ. Нажмите кнопку OK. В диалоге Стандартный анализвыберите опцию Категориальный отклик, нажмите кнопку Переменные и выберите в качестве зависимой переменной - Topic: Earnings?, также выберите 20 наилучших предикторов.
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Рис. 13. Диалоговое окно Стандартная GCRT
На вкладке Проверка выберите опцию V-образная кросс-проверка (чтобы автоматически выбрать робастную модель) и также укажите переменную Training в качестве Проверочной выборки с кодомTraining, который определяет выборку для построения модели.
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Рис. 14. Кросс-проверка 
Теперь нажмите кнопку OK, чтобы начать Анализ. Через несколько секунд будет отображен диалог Результаты. Нажмите кнопку OK, чтобы просмотреть итоговое дерево.

Итоговое дерево аналогично дереву, показанному в Manning and Schütze (2002, Figure 16.1). Тем не менее, если вы перейдете на вкладку Классификация в диалоге Результаты GC&RT и выберите опцию Проверить множество, чтобы вычислить предсказанную классификацию для тестовой выборки, то после нажатия кнопки Предсказанные и наблюдаемые по классам будет отображена следующая матрица ошибочных классификаций.

Таким образом мы построили модель с точностью 94%!

Вывод

В этом примере мы рассмотрели, как различные методы STATISTICA Текстовая добыча & Текстовая добыча из файлов вместе с другими модулями STATISTICA Добыча можно использовать для построения высокоточных предсказываемых моделей для классификации текста. Система STATISTICA хорошо подходит для этих целей, поскольку в ней присутствует тесная интеграция различных компонент. 

Пособия и инструменты:

Пакет STATISTICA

Вопросы для защиты практической (лабораторной) работы:

Работа представлена в соответствии с лицензионным соглашением компании StatSoft Russia

Литература:

Основная литература:

1. Паклин Н. Б., Орешков В. И. Бизнес-аналитика: от данных к знаниям (+ СD) (http:/ / www. basegroup. ru/library/ books/ bi/ ). — СПб.: Изд. Питер, 2009. — 624 с.

2. Дюк В., Самойленко А. Data Mining: учебный курс (+CD). — СПб.: Изд. Питер, 2001. — 368 с.

3. Журавлёв Ю.И., Рязанов В.В., Сенько О.В. РАСПОЗНАВАНИЕ. Математические методы. Программная система. Практические применения (http:/ / www. solutions-center. ru). — М.: Изд. «Фазис», 2006. — 176 с. — ISBN 5-7036-0108-8

4. Зиновьев А. Ю. Визуализация многомерных данных (http:/ / pca. narod. ru/ ZINANN. htm). — Красноярск: Изд. Красноярского государственного технического университета, 2000. — 180 с.

5. Чубукова И. А. Data Mining: учебное пособие (http:/ / www. intuit. ru/ department/ database/ datamining/ ). — М.: Интернет-университет информационных технологий: БИНОМ: Лаборатория знаний, 2006. — 382 с.

Вопросы для подготовки к экзамену по дисциплине

1. Данные. Типы шкал.

2. Этапы решения задачи анализа данных и их взаимосвязи.

3. Случайные переменные и случайные выборки данных. Нормальное распределение.

4. Основные компоненты статистики выводов. Доверительные интервалы. Проверка гипотез.

5. t-распределение. t-статистика. Виды непараметрического теста.

6. Сводные таблицы. Статистика хи-квадрат Пирсона.

7. Регрессия. Уравнение регрессии. Анализ регрессии. Проверка модели регрессии.

8. Корреляция. Создание матрицы корреляции. Создание матрицы точечных диаграмм корреляции.

9. Множественная регрессия. Модели регрессии с несколькими параметрами. Проверка допущений регрессии.

10. Дисперсионный  анализ.  Однофакторный  дисперсионный  анализ.  Дисперсионный анализ и анализ регрессии.

11. Двухфакторный дисперсионный анализ.

12. Анализ временных рядов. Запаздывание.

13. Автокорреляционная функция. Виды АКФ. Линейная фильтрация.

14. Экспоненциальное сглаживание. Простое экспоненциальное сглаживание. Оценка точности предсказания.

15. Двухпараметрическое экспоненциальное сглаживание. Адаптивное экспоненциальное сглаживание.

16. Временной ряд. Метод декомпозиции.

17. Системы анализа данных. OLAP - технология

18. Data   Mining.    Этапы   исследования   данных   методами   Data   Mining.   Типы закономерностей.

19. Системы анализа данных. Методы Data Mining

20. Системы анализа данных. Нейронные сети.

21. Инструментарий Data Mining. Классы систем Data Mining.

22. Инструментарий Data Mining. Эволюционное программирование.

23. Искусственный интеллект. 

24. Свойства эмпирических гипотез.

25. Усиление эмпирической гипотезы 

26. Теория измерений. Типы измерительных шкал 

27. Меры близости между объектами в пространстве разнотипных признаков.

28. Меры близости между разнотипными признаками. Усиление, ослабление признаков.

29. Классификация задач анализа данных 

30. Статистическая постановка задачи распознавания. Байесово решающее правило.

31. Классификация алгоритмов распознавания

32. Параметрические и непараметрические алгоритмы восстановления плотностей.

33. Линейный дискриминант Фишера

34. Метод k ближайших соседей

35. Метод потенциальных функций

36. Метод опорных векторов

37. Алгоритмы распознавания, основанные на логических правилах.

38. Ансамбль классификаторов – способы формирования семейства алгоритмов 

39. Ансамбль классификаторов –способы формирования ответа ансамбля

40. Оценка качества распознавания. 

41. Гипотеза компактности. Типы компактности.

42. Оценка качества таксономии

43. Задача частичного обучения. Основные подходы к ее решению.

44. Классификация алгоритмов выбора признаков

45. Критерии информативности систем признаков

46. Задачи анализа временных последовательностей.

Билеты экзамена по дисциплине «Интеллектуальный анализ данных»

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _1__

Данные. Типы шкал.

Этапы решения задачи анализа данных и их взаимосвязи

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _2__

Этапы решения задачи анализа данных и их взаимосвязи.

Случайные переменные и случайные выборки данных. Нормальное распределение.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _3__

Системы анализа данных. Методы Data Mining 

Случайные переменные и случайные выборки данных. Нормальное распределение.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _4_

Основные компоненты статистики выводов. Доверительные интервалы. Проверка гипотез.

Системы анализа данных. Нейронные сети.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _5__

t-распределение. t-статистика. Виды непараметрического теста.

Гипотеза компактности. Типы компактности.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _6__

Сводные таблицы. Статистика хи-квадрат Пирсона.

Системы анализа данных. Нейронные сети.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № __7_

Регрессия. Уравнение регрессии. Анализ регрессии. Проверка модели регрессии.

Гипотеза компактности. Типы компактности.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _8__

Корреляция. Создание матрицы корреляции. Создание матрицы точечных диаграмм корреляции.

Инструментарий Data Mining. Классы систем Data Mining.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _9__

Множественная регрессия. Модели регрессии с несколькими параметрами. Проверка допущений регрессии.

Инструментарий Data Mining. Классы систем Data Mining.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № __10_

Дисперсионный  анализ.  Однофакторный  дисперсионный  анализ.  Дисперсионный анализ и анализ регрессии.

Инструментарий Data Mining. Классы систем Data Mining

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _11__

Двухфакторный дисперсионный анализ.

Системы анализа данных. Нейронные сети.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _12__

Анализ временных рядов. Запаздывание.

Линейный дискриминант Фишера

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _13__

Экспоненциальное сглаживание. Простое экспоненциальное сглаживание. Оценка точности предсказания.

Data   Mining.    Этапы   исследования   данных   методами   Data   Mining.   Типы закономерностей.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _14__

Временной ряд. Метод декомпозиции.

Системы анализа данных. OLAP - технология

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _15__

Системы анализа данных. OLAP – технология

Гипотеза компактности. Типы компактности.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _16__

Системы анализа данных. Нейронные сети.

Инструментарий Data Mining. Классы систем Data Mining.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _17__

Инструментарий Data Mining. 

Классификация алгоритмов распознавания

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _18__

Искусственный интеллект. 

Классификация задач анализа данных

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _19__

Свойства эмпирических гипотез.

Статистическая постановка задачи распознавания. Байесово решающее правило

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _20__

Классификация задач анализа данных 

Статистическая постановка задачи распознавания. Байесово решающее правило.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _21__

Классификация алгоритмов распознавания

Метод k ближайших соседей

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _22__

Линейный дискриминант Фишера

Гипотеза компактности. Типы компактности.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _23__

Метод k ближайших соседей

Задача частичного обучения. Основные подходы к ее решению. 

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _24__

Метод потенциальных функций

Гипотеза компактности. Типы компактности.

	ЭКЗАМЕНАЦИОННЫЙ БИЛЕТ № _25__

Метод опорных векторов

Алгоритмы распознавания, основанные на логических правилах
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