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Informacje o przedmiocie

e 7 wyktadow (opisy wybranych zagadnien i algorytmow)
e 7 laboratoriow (co dwa tygodnie)

— oprogramowanie Weka (uzycie GUI: Explorer i KnowledgeFlow)
— Java — programowe wywotanie funkcji biblioteki Weka [raczej niewiele]

— Python + matplotlib + SciPy + ScikitLearn (w zaleznosci od konfiguracji
dostepnej w laboratorium). Gotowe fragmenty kodu. Gtdwne
zastosowania wizualizacja.

e Zaliczenie

— Na podstawie wykonanych ¢wiczen i kolokwium
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Wprowadzenie

Codziennie wytwarzane jest okoto 2.5 1018 bajtéw danych
+ dane operacyjne firm CHARACTERISTICS
* aktywnosc¢ internetowa (V'S) OF BIG DATA = g

* dane z urzadzen mobilnych

e pomiary z rozproszonych czujnikow s®
Oczekuje sie, ze odkrywanie i wykorzystanie . 100 GB/nay
uzytecznych informacji zawartych w tych danych ‘ 1997 _—
pozwoli na: o
* poprawe efektywnosci dziatania GB/seconn
przedsiebiorstw 8875
* zmiane sposobu nawigzywania relacji miedzy 2018
firmami i klientami (rekomendacja GREW  BETVEN J Hisezn
produktdéw i ustug)
* poprawe jakosci zycia (opieki medycznej, [http://www.vcloudnews.com/every-day-big-
organizacji transportu, itp.) data-statistics-2-5-quintillion-bytes-of-data-

. . . . . . created-daily/]
* zmniejszenie strat | ograniczenie

marnotrawstwa energii, materiatéw
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Powigzane pojecia

Uczenie maszynowe (machine learning, ML) obejmuje
analize, projektowanie i rozwijanie algorytmoéw, ktére
rozszerzajg mozliwosci komputeréw o uczenie bez
koniecznosci jawnego ich zaprogramowania

[Arthur Samuel].

Metody statystyczne zajmujg
sie modelami
probabilistycznymi;

wiele metod DM/ML to
przeniesienie metod

Eksploracja danych (data mining, DM) to znanych ze statystyki

proces, ktéry majgc na wejsciu dane ma
na celu wyodrebnienie z nich wiedzy lub
interesujgcych wzorcow. Podczas tego
procesu uzywane sg algorytmy uczenia
maszynowego.
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Metody statystyczne

data mining =
statistics + marketing

lan H. Witten, Eibe Frank, Mark A. Hall Data Mining
Practical Machine Learning Tools and Techniques

Glossary
Machine learning Statistics
network, graphs model
weights parameters
learning fitting
generalization test set performance

supervised learning

regression/classification

unsupervised learning

density estimation, clustering

large grant = $1,000,000

large grant= $50,000

nice place to have a meeting:
Snowhird, Utah, French Alps

[http://statweb.stanford.edu/~tibs/stat315a/glossary.pdf]
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Las Vegas in August



Proces odkrywania wiedzy

czyszczenie danych (data cleaning) — usuwanie danych niepetnych,
niepoprawnych

integracja danych (data integration) —fgczenie danych z heterogenicznych
zrodet w jeden zbior

selekcja danych (data selection) — wybér danych istotnych z punktu
widzenia analizy

konsolidacja i transformacja (data consolidation & transformation) —
przeksztatcenie do postaci wymaganej przez metody eksploracji danych
(algorytmy uczenia)

eksploracja danych (data mining) - odkrywanie wiedzy w postaci
uzytecznych wzorcow lub modeli

ocena (evaluation) — ocena jakosci wzorcow lub modeli
wizualizacja (presentation) — prezentacja wynikow

[T.Morzy: Eksploracja danych, PWN 2013]



Podziat metod eksploracji danych

Odkrywanie asocjacji (association mining) — metody odkrywania
zaleznosci lub korelacji w zbiorach danych. Wynikiem sg tzw. reguty
asocjacyjne

Klasyfikacja i predykcja (classification and prediction) — metody doboru
modeli lub funkcji pozwalajgcych na przewidywanie wartosci wyjsciowych
(etykiet klas lub wartosci ciggtych)

Grupowanie (clustering) — podziat zbioru obiektow na grupy majace
podobne cechy.

— maksymalizacja podobienstwa wewnatrz grupy

— minimalizacja podobienstwa pomiedzy obiektami nalezgcymi do réznych grup
Analiza sekwencji i przebiegow czasowych

— znajdowanie charakterystycznych podciggow

— klasyfikacja i grupowanie

— znajdowanie trendéw, podobienstw, anomalii



Podziat metod eksploracji danych

Odkrywanie charakterystyk — znajdowanie zwieztych opiséw ogdlnych
wtasnosci klas obiektéw, np. kombinacji wartosci najwazniejszych cech
opisujgcych obiekt klasy. Wykorzystywane do réznicowania.

Eksploracja tekstu i danych poétstrukturalnych (text mining):
— klasyfikacja tresci
— grupowanie podobnych dokumentow
— analiza sentymentu

Rekomendacja — metody rekomendacji majg na celu okreslenie obiektow,
ktorymi uzytkownik moégtby byc¢ zainteresowany
— na podstawie danych historycznych dotyczgcych wybieranych wczesniej przedmiotow
— podobienstw pomiedzy uzytkownikami
Wykrywanie anomalii — wykrywanie obiektéw osobliwych, ktére
odbiegaja od ogdélnego modelu danych lub modeli klas



Specyficzne zastosowania

* Eksploracja sieci www
— indeksowanie stron
— metody okreslania ich waznosci
— semantyczne kwerendy
— lokalizacja reklam internetowych

* Eksploracja grafow i sieci spotecznosciowych
* Eksploracja danych multimedialnych:

— indeksowanie obrazow i wideo

— grupowanie i klasyfikacja

— skroty wideo
* Eksploracja danych przestrzennych

— grupowanie i klasyfikacja podobnych obiektow lub obszarow ze
wzgledu na rézne cechy: gestos¢ zabudowy, roslinnosé,
zanieczyszczenia, itp.



Typy danych

Dane dla algorytméw uczenia majg najczesciej postac tabeli:

 Wiersze zawierajg instancje (obserwacje)

e Kolumnom s3 przypisane atrybuty okreslonego typu

Typy atrybutow: — =)
Relation: weather
i Numeryczne No. | 1: outlook| 2: temperature | 3: humidity | 4: windy | 5: play
Neminal Nurmeric Numeric Neminal MNominal
— dyskretne (liczby catkowite) 7 foonny 8.0 SCOTRUE ng
. . . 3 mr_ercast 83.0 86.0|FALSE yes
— ciggte (liczby rzeczywiste) 5 rainy 50 B00FASE yes
. . 6 rainy 65.0 70.0{TRUE no
* Kategoryczne (symbole wyliczeniowe)  f7 o= A0 SSOITRUE Jyes
. 9 sulnny 69.0 70.0|FALSE yes |
— Porzadkowe (ordinal), T S —— T
np.: low, medium, high 15 overcos R T
;14 rainy 71.0 91.0[TRUE no

— Symboliczne, nominalne (nominal),
np.: sunny, overcast, rainy

* Dodatkowo
— Daty (rodzaj danych numerycznych)

— Dane tekstowe (raczej podlegajgce dalszemu przetwarzaniu, np. teksty sg
przeksztatcane do postaci wektora czestosci wystgpien stow)
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Rodzaje zagadnien 1

Uczenie nadzorowane, predykcja
+ Zbior uczacy: D = {(x, Y1)} i=1m
* (x;,y;) —obserwacje, instancje

* X; - n-wymiarowy wektor wartosci nazywanych cechami (ang.
feature) lub atrybutami

* y; - wartos¢ wyjsciowa, odpowiedzi, decyzyjna,
Klasyfikacja: y; € {1, ..., C} — skonczony zbidr wartosci
Regresja: y; € R

X Model 5} Wynikowy model mozna ocenié, np.
ode dostarczajac na wejscie kolejne instancje
—» f(X) x; ze zbioru D i porownujac: y= f(x;) z
Vi




Rodzaje zagadnien 2

T ETERNIEENETEIE - zmienna wyjsciowa jest typu

1180 5650 1 221900
2570 7242 2 538000 nNUMeErycznego.
770 10000 1 180000 * Cel: przewidywanie cen sprzedazy
1960 5000 1 604000 doméw
1680 8080 1 510000
5420 101930 1 1230000 o Zagadnienie: regresja
1715 6819 2 257500
1060 9711 1 291850
1780 7470 1 229500
sunny 85 FALSE kategorycznego
sunny 80 90TRUE no . . .
e a3 = s * Cel: dokonanie wyboru pomiedzy
rainy 70 96 FALSE yes yes i no dla réznych kombinacji
rainy 68 80 FALSE yes d h e s . h
rainy 65 70 TRUE no anych wejsciowyc
overcast 64 E5TRUE yes * Zagadnienie: klasyfikacja
sunny 72 95 FALSE no
sunny 69 70 FALSE yes
rainy 75 80 FALSE yes
sunny 75 70TRUE yes
overcast 72 90TRUE yes
overcast 81 75 FALSE yes
rainy 71 91 TRUE no
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Rodzaje zagadnien 3

Uczenie nienadzorowane, opisowe
* Wejsciem jest zbior: D = {x;};=1
* Celem jest odkrywanie wiedzy: znalezienie interesujgcych

wzorcow wewnatrz danych, np. czesto wystepujacych
kombinacji atrybutéw lub grup podobnych obiektow.

Problemem jest brak jasnych kryteriow oceny

CCmC

Final cluster centroids:
Clusterd

Attribute Full Data a 1

{14.0) {9.0) {5.0}

rainy 65 70 TRUE ocutlook sunny sunny ovVercast
overcast 64 65TRUE temperature 73.5714 75.8889 89.4
humidity B21.6429 84.1111 77.2

windy FALSE FALSE TRUE

sunny 75 70TRUE
overcast 90TRUE
rainy 91 TRUE
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Reprezentacja wiedzy

Dane
uczgce

P

—_

Proces ekstrakcji wiedzy
(uczenia)

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Modele liniowe
Drzewa

Reguty

Zbiory instancji
Grupy (klastry)

Wiedza
(informacja)
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Najprostszg formg reprezentacji wiedzy jest tablica:
* tablica decyzyjna dla klasyfikacji
e tablica regresiji

Reprezentacja wiedzy - tablica

770
1060
1180
1680
1715
1780
1960
2570
5420
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180000
291850
221900
510000
257500
229500
604000
538000
1200000

1400000
1200000
1000000

-~ 800000
5

")
2

T B00000 bl

400000

200000

Regression r=0.940770580204

1000 2000 3000 4000 5000 6000

sqft_living
700 159 604
1289 288 792
1878 417 980
2467 547 168
3056 676 356
3644 805 544
4233 934 732
4822 1063920
5411 1193 108
6000 1322 296
17



Modele liniowe 1

Model liniowy ma postac sumy atrybutow z wagami

Regression r=0.940770580204

price = 219.38 = sqft_living + 6040.83 weer _ _ _ _

400000 |- FE— o .

Przesuniecie w kierunku pionowym nazywane E
jest w jezyku angielskim intercept lub bias ool

Ob S SO

500 1000 1500 2000 2500

Model liniowy moze tez by¢ wykorzystany do klasyfikacji: ** """
« domy ponizej linii sa Zle sprzedane/okazyjnie kupione R _
« domy powyzej linii sg dobrze sprzedane/przeptacone I S

W problemach klasyfikacji linia rozgraniczajgca te dwa obszary pefni role granicy, na
ktorej nastepuje zmiana decyzji. Termin angielski to decision boundary.

iy
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Modele liniowe 2

Model liniowy moze rowniez zosta¢ wyznaczony dla wiekszej liczby atrybutow

1400000

1200000 | oo
1000000 |- oo T

800000 F - i

600000

A00000 b

200000 L Tl

o L L I L L
1000 2000 3000 4000 5000 6000

price = 212.73 * sqft_living + 0.32 *x sqft_lot + 13662.28

Regression sqft_living -> price r=0.940770580204

sqft_living

1400000

800000

600000

200000

0

Regression sqft_lot -> price r=0.862225648265

1200000 |- oo

1000000 Lo oo h
+ o
4
+
_,jjr
+

20000 40000 50000 80000 100000

sqft_lot

Wykresy zaleznosci ceny dla srednich wartosci drugiej zmiennej.
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Modele liniowe 3

Model liniowy mozna przedstawic takze jako:
13662.28 + 212.73 * sqft_living + 0.32 * sqft_lot — price =0

1
sqft_livin
lub jako: [13662.28 212.73 0.32 —1] art 9| = 0
sqft_lot
price
14000(?10
1200000 {1200000
concop s
Réwnanie postaci wl h = 0 jest 2000 {20
rownaniem hiperptaszczyzny s & 1300000
10000 (‘ﬁ
//6005000

3000, .
0 2000 “)N“‘q
—20000, 1000 <0\



Drzewa

* Drzewa najczesciej sg stosowane w klasyfikacji.

* Lisciom przypisana jest decyzja (etykieta klasy)

e Kazdy wierzchotek drzewa jest zwigzany z testem wartosci pewnego
atrybutu

— Jesli testowany jest atrybut nominalny, woweczas liczba weztéw potomnych
odpowiada liczbie mozliwych wartosci

— Jesli testowany jest atrybut numeryczny, zwykle test polega na pordwnaniu ze
statg. Atrybuty numeryczne mogg by¢ testowane wielokrotnie

N N N o

sunny 85FALSE =sunny =overcast = rainy

sunny 90TRUE no |

overcast 83 86 FALSE yes é - )

rainy 70 96 FALSE yes

rainy 68 80 FALSE yes == 75 =74 =TRUE =FALSE
rainy 65 70 TRUE no . = . =
overcast 64 65 TRUE yes - - - -
sunny 72 95 FALSE no

su.nny b3 UORREE yes W nawiasach podano liczby instancji spetniajacych kryteria
rainy 5 SLESEE yes na Sciezce od korzenia do liscia

sunny 75 70TRUE yes

overcast 72 90TRUE yes

overcast 81 75 FALSE yes Nie wszystkie instancje muszg by¢ sklasyfikowane

rainy 71 91TRUE no poprawnie !
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Drzewa

 Drzewa mogg byc¢ takze uzywane do przewidywania wartosci
numerycznych. Kazdemu lisciowi przypisany jest zbior instancji zbioru
uczgcego.
— Drzewo regresji (regression tree) - 1is¢ przechowuje wartosc Srednig atrybutu
wyjsciowego
— Drzewo modeli (model tree) — liSciowi przypisane jest rownanie liniowe

vy
(CH_‘?”/ (cHmIN)
/ \3 / 5 \ﬂ:’

7&7\ lesw (. H) /M\M).

(cA
\ P N8
. _ ~
<3ﬁ :3w 28] <28,000 \jooo <85  |>85 <28,000 w.o‘m
VAR
VIMAX 64.6 (24“92/) @ﬂumx 157 (21/73.7%) CHMAX) (MMAX ) ‘LM*‘ (50/22.1%) ‘ LMS5 (21/45.5%) ‘ LM6 (23/63.5%)

/ 2500 | (2:00 4750\ 4250 1—< 10, 000\10.000 Tsﬁs 58 =230 \’_4230
' .

’/CAC 1—?\ - - -
‘ 193 (28/8.7%) ‘ 29.8 (37/8.18%) ‘ I/CAc@ ‘?5.7 (10124.6%) ‘ 133 (lﬁfz&s%)‘ (MMIN) [783 (5/359%) L (T LM1 PRP =829 +0.004 MMAX + 2.77 CHMIN
s | N LM2 PRP = 203 + 0.004 MMIN -3.99 CHMIN + 0.946 CHMAX
N - T Zos (05.8.5] [M3 PRP = 38.1 + 0.012 MMIN
/05 N\ 0583] 12,000 | >12,000 M4 PRP = 195 + 0.002 MMAX + 0.698 CACH + 0.969 CHMAX
i ‘ ‘ LM PRP =285 - 1.46 MYCT + 1.02 CACH - 9.39 CHMIN
(’M‘rcr\ \ 593 (24/16.9%) ‘ 281 (11/56%) ‘ ‘ 492 (7/53.9%) ‘ LW ) || L (RS T.M6 PRP = -65.8 + 0.03 MMIN - 2.94 CHMIN + 4.98 CHMAX

/ﬁﬂ\ =550

37.3 (19/11.3%) ‘ 183 (7/3.83%)

lan H. Witten, Eibe Frank, Mark A. Hall Data Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques
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Reguty

Reguty majg ogdlng konstrukcje:
przestanki - konkluzje
Zazwyczaj przestanki sg koniunkcjg pewnej liczby warunkdw, stad typowa postaé
reguty to:
R: py Apz .k — q

Termy p4, P2, Pk, q to porownania wartosci atrybutu ze statg, np.

p; = outlook = sunny
q = play = no

Reguty decyzyjne (stosowane do klasyfikacji) - konkluzjg reguty jest przypisanie
etykiety klasy.

instancja etykieta klasy

System regutowy

R} >
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Reguty decyzyjne

Przyktad (rekomendacja soczewek kontaktowych)

Relation: contact-lenses . /s
: : : presbyopic — dalekowzrocznos¢
MNo. 1: age 2: spectacle-prescrip | 3: astigmatism | 4: tear-prod-rate | 5: contact . C
Morninal Morinal Morminal MNominal Mo ZWigzana z wiekiem
1 |young myope no reduced none myope — krotkowidz
2 |young myope no normal soft hypermetrope - dalekowidz
3 |young myope yes reduced none
4 |young myope yes normal hard
5 |young hypermetrope no reduced none
6  |young hypermetrope no normal soft
7 |young hypermetrope yes reduced none
8 |young hypermetrope yes normal hard
9  |pre-presbyopic myope no reduced none
10 |pre-presbyopic myope no normal soft
11 |pre-presbyopic myope yes reduced none
12  |pre-presbyopic myope yes normal hard
13 |pre-presbyopic hypermetrope no reduced none
14 |pre-presbyopic hypermetrope no normal soft
15 |pre-presbyopic hypermetrope yes reduced none
16 |pre-presbyopic hypermetrope yes normal none
17 |presbyopic myope no reduced none
18 |presbyopic myope no normal none
19 |presbyopic myope yes reduced none
20 |presbyopic myope yes normal hard
21 |presbyopic hypermetrope no reduced none
22  |presbyopic hypermetrope no normal soft
23 |presbyopic hypermetrope yes reduced none

(tear-prod-rate = normal) and (astigmatism = yes) => contact-lenses=hard (6.0/2.0)
(tear-prod-rate = normal) => contact-lenses=soft (6.0/1.0)

=> contact-lenses=none (12.0/0.0)

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)



Reguty decyzyjne

(tear-prod-rate = normal) and (astigmatism = yes) => contact-lenses=hard (6.0/2.0)
(tear-prod-rate = normal) => contact-lenses=soft (6.0/1.0)
=> contact-lenses=none (12.0/0.0)

Problemy:
e dla danej instancji mogg by¢ prawdziwe przestanki roznych regut

* uporzadkowana lista czy zbior wykonywany w dowolnej kolejnosci

* priorytet reguty, np. wybierana jest reguta, ktora byta czesciej odpalona w zbiorze
uczacym

 dla danej instancji w zbiorze {R;} moze nie istnie¢ spetniona regufa

* regufa standardowa (o najnizszym priorytecie) contact-lenses=none (12.0/0.0)

iy

AGH



Reguty decyzyjne

Reguty mogg byc tatwo wyznaczone na podstawie drzewa decyzyjnego

(outlook = sunny) and (humidity<=75) => play=yes
(outlook = sunny) and (humidity<=75) => play=no

=sunny =aovercast  =rainy

| (outlook = overcast) => play=yes
é - ; (outlook = sunny) and (windy=TRUE) => play=no
=75 =75 =TRUE =FALSE 2
- ~ - ~ (outlook = sunny) and (windy=FALSE) => play=no

Jednakze algorytmy przeznaczone do generacji regut sg (zazwyczaj) bardziej efektywne

JEIP rules:

(humidity »>= 85) and {ocutloock = sunny) => play=noc (3.0/0.0)
{ocutlock = rainy) and {(windy = IRUE) => play=noc (2.0/0.0)
=> plav=yes (9.0/0.0)

Humker of Bules @ 3
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Regutly asocjacyjne

* Reguty asocjacyjne reprezentujg odkryte wzorce w zbiorze danych, czyli
statystycznie istotne kombinacje atrybutdw.
— Wsparcie (support/coverage) - liczba instancji, dla ktérych reguta jest prawdziwa
— Ufnosc (confidence/accuracy) — liczba instancji, dla ktérych wartos$é okreslona w
konkluzji jest przewidywana poprawnie
e Reguty asocjacyjnie sg traktowane catkowicie niezaleznie i nie majg
bezposredniego zastosowania do klasyfikacji

10 najlepszych regut odkrytych przez algorytm Apriori.
Algorytm dziata wytgcznie na danych kategorycznych, dlatego wartosci numeryczne zostaty zastgpione
symbolami przedziatdw, np. temperature={hot, mild, cool}

. outlook=overcast 4 ==> play=yes 4 <conf:(1)> lift:(1.56) lev:(0.1) [1] conv:(1.43)

. temperature=cool 4 ==> humidity=normal 4 <conf:(1)> lift:(2) lev:(0.14) [2] conv:(2)

. humidity=normal windy=FALSE 4 ==> play=yes 4 <conf:(1)> lift:(1.56) lev:(0.1) [1] conv:(1.43)

. outlook=sunny play=no 3 ==> humidity=high 3 <conf:(1)> lift:(2) lev:(0.11) [1] conv:(1.5)

. outlook=sunny humidity=high 3 ==> play=no 3 <conf:(1)> lift:(2.8) lev:(0.14) [1] conv:(1.93)

. outlook=rainy play=yes 3 ==> windy=FALSE 3 <conf:(1)> lift:(1.75) lev:(0.09) [1] conv:(1.29)

. outlook=rainy windy=FALSE 3 ==> play=yes 3 <conf:(1)> lift:(1.56) lev:(0.08) [1] conv:(1.07)

. temperature=cool play=yes 3 ==> humidity=normal 3 <conf:(1)> lift:(2) lev:(0.11) [1] conv:(1.5)

. outlook=sunny temperature=hot 2 ==> humidity=high 2 <conf:(1)> lift:(2) lev:(0.07) [1] conv:(1)
10. temperature=hot play=no 2 ==> outlook=sunny 2 <conf:(1)> lift:(2.8) lev:(0.09) [1] conv:(1.29)
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Zbior instanc;ji

Reprezentacjg wiedzy jest zbior instancji ze znanymi wartosciami wyjsciowymi
(wartoscig numeryczng lub etykieta klasy).

Xwe ZVsqsiedztwa

> {xiryi}i=1,m >

Zwracana jest wartos¢ wyjsciowa Ysasiedztwa WyZnaczona na podstawie
sgsiadujgcych instancji.

A
price/cena ® dane

@ badanainstancja

600 I ®

500 AI—.—.—| |

400 —@

300 9

200

100 - . .
sgft_living/powierzchnia

>
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Zbiodr instancji

W przypadku klasyfikacji najbardziej znany jest algorytm k-NN (k Nearest Neighbors):
* wyznaczanych jest k najblizszych sgsiadow
* wybrana zostanie etykieta, ktéra przewaza w otoczeniu

the data NN classifier 5-NN classifier
% i -- w Lo :‘.. ey
& .'?4:.:I a -. . - & P “‘ a.‘ & : :
-l 7L y ':.:'“’.’. -
g = Pl ® ;" . o"o‘.
- 1] i .,l‘.‘
e :' " ":."u . %, : ’
z a: o> : & . ®
e ] ‘..: 1. a®
.' " .~ ™

[Zrddto: http://cs231n.github.io/classification/]
*  Zapomocg koloréw odwzorowano obszary, dla ktérych wybrana zostanie dana etykieta

*  Ksztatt obszaréw zalezy od uzytej miary odlegtosci
*  Biate obszary — brak jednoznacznej klasyfikacji



http://cs231n.github.io/classification/
http://cs231n.github.io/classification/
http://cs231n.github.io/classification/

Grupowanie

Wynikiem grupowania (klasteryzacji) jest przydziat etykiet (numeréw klastrow) do
instancji.

Mozliwe sg rozne wersje grupowania:
* pojedynczg etykietg: x; = L (roztagczne)

 zbiorem etykiet x; — 2L, czyli instancja nalezy do kilku grup. Zazwyczaj jest to
funkcja x; - 2L*R. Dodatkowym parametrem jest waga okreslajaca stopier
przynaleznosci do grupy,
film; - {(Fantasy, 0.6), (Drama, 0.2), (Thriller,0.2)}

* w przypadku hierarchicznego grupowania etykiety dodatkowo sg utozone w
hierarchie

Przyktad: wynik dziatania réznych algorytmow grupowania roztgcznego
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Grupowanie roztgczne

kmlocal for Lloyd Clustered results
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Prawdopodobnie najbardziej znanym
algorytmem grupowania roztgcznego jest
k-means.

Wyznacza on $rodki grup i tym samym
podziat na obszary nalezgce do grup
skupionych wokét srodka.

[https://summerofhpc.prace-ri.eu/quizz-clustered-data-using-k-means/]

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Grupowanie nieroztaczne

’ Typowym algorytmem grupowania
nieroztgcznego jest fuzzy c-means

[http://fistofmath.sakura.ne.jp/]

IIWIJII P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Grupowanie hierarchiczne

W grupowaniu hierarchicznym etykiety zorganizowane sg w

hierarchie.
*  Wynik prezentowany Jest w postaci tzw. dendrogramu
[;:'Tjr:::k;cmssmeﬂreevﬁ lizer: 22:28:21 - Cobweb (contact lenses) T - .- TR MY - - &l

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Koncept

* Koncept (ang. concept) jest dosé niejasnym terminem

W przyblizeniu oznacza model wraz z parametrami bedacy wynikiem
algorytmu uczenia
 Konceptem moze byc:
— funkcja regres;ji
— klasyfikator, np. w postaci zbioru regut

— sposob podziatu na obiektéw na grupy, wtedy np.: koncept jest
reprezentowany przez zbidor wektoréw definiujgcych ich punkty srodkowe

* Tradycyjnie, koncept = pojecie = klasa, czyli specyfikacja zbioru obiektow
posiadajgcych wspodlne cechy
 Waznym pojeciem jest dryft modelu (concept drift)

— w przypadku przetwarzania strumienia danych wyznaczony wczesniej model
przestaje by¢ adekwatny, np. ceny domoéw rosng, uzytkownicy zmieniajg
zachowanie i wybierajg inne towary, wyposazajg domy w klimatyzacje i
ZUzywajg wiecej energii podczas upatow...

— w praktycznych zastosowaniach systemy korzystajgce z algorytmow eksploracji
danych powinny wykrywac spadek jakosci modeli i przeprowadzi¢ powtérny
proces uczenia
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Oprogramowanie

Praktycznie kazdy dostawca oprogramowania dla baz danych/hurtowni danych zapewnia
zintegrowane narzedzia eksploracji danych.

Dostepnych jest duzo pakietow oprogramowania dla uczenia maszynowego

Top Data Mining Software

IBM SPSS Modeler, SAS Enterprise Miner, RapidMiner, Angoss Knowledge STUDIO, Microsoft Analysis Services,
Oracle Data Mining, FICO Data Management Integration Platform, Think Analytics, Salford Systems, Viscovery,
Portrait Software, IBM DB2 Intelligent Miner, STATISTICA Data Miner, QlWare, LIONsolver, KXEN Modeler,
Neural Designer, Megaputer's PolyAnalyst, TIBCO Spotfire Miner, XLMiner- Frontline Systems, GhostMiner,
Teradata Warehouse Miner, KNIME, Advanced Miner, Alteryx Designer and Rapid Insight Veera

Top Free Data Mining Software

Orange, Weka,Rattle GUI, Apache Mahout, SCaViS, RapidMiner, R, ML-Flex, Databionic ESOM Tools, Natural
Language Toolkit, SenticNet API, ELKI, UIMA, KNIME, Chemicalize.org , Vowpal Wabbit, GNU Octave, CMSR
Data Miner, MIpy, MALLET, Shogun, Scikit-learn, LIBSVM, LIBLINEAR, Lattice Miner, Dlib, Jubatus, KEEL,
Gnome-datamine-tools, Alteryx Project Edition , OpenNN, ADaM, ROSETTA, ADaMSoft, Anaconda, yooreeka,
AstroML, streamDM, jHepWork, TraMineR, ARMiner, arules, CLUTO and TANAGRA.

[http://www.predictiveanalyticstoday.com/top-data-mining-software/]

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)
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Jezyki i Srodowiska

Matlab/Octave

Java: Weka, JavaML

Python: SciPy, scikit-learn, Pandas, Graphlab Create
R https://www.r-project.org/

)

Julia: ,designed for Parallelism and Cloud Computing’

Apache Spark (Java, Scala, Python, R)
http://spark.apache.org/

Apache Mahout https://mahout.apache.org/
MOA (Java, Weka) http://moa.cms.waikato.ac.nz/



https://www.r-project.org/
https://www.r-project.org/
https://www.r-project.org/
https://www.r-project.org/
http://spark.apache.org/
http://spark.apache.org/
https://mahout.apache.org/
https://mahout.apache.org/
https://mahout.apache.org/

Srodowiska typu workflow

* Wiekszos¢ narzedzi dla analiz biznesowych
* RapidMiner

Interactive Table

e knime

File Reader k-Means Color Manager
B :
* Weka o S
Node 1 N-O dz .

s F]@, s tmlnlSnQSet - ot Claseit ?m I m =

ata St L] ata St testSet . gtch Classifie text | o122
Ay me ) ([ogr )y dmie ) ¢S pAIap R X Eets
i - \ E

LINEAR - 10% |

ArffLoader ClazzAssigner TrainTest Lingar
Splithiakier Regrassion

datafet ext

&) S EE

Data‘d=ualizer Text damer hode| Imagetdzmer

Weka KnowledgeFlow
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kaggle 1

Spotecznosé skupiona wokot eksploracji danych: https://www.kaggle.com/
e zawody (competitions)

e zbiory danych (datasets)

* programy (kernels): Python, R, Julia, SQLite oraz platforma ich wykonania
w chmurze

Active  All  Entered Main Site All Eval Metrics q

e oferty pracy

Bosch Production Line Performance

Bosch

Melbourne University AES/MathWorks/NIH Seizure Prediction

; Digit Recognizer

T
\

- W &
* &=

Kaggle

Titanic: Machine Learning from Disaster

Kaggle

= ‘] Facial Keypoints Detection
1S

Kaggle
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Zbiory danych (2016)

P. Szwed: Metody eksploracji danych (2016)

kaggle 2

Featured

Al

Mine

Hotness
Upvoted Q

2016 US Presidential Debates

Full transcripts of the face-off between Clinton & Trump
Megan Risdal

Magic The Gathering Cards

Analyze cards from this classic trading card game
Myles O Neill

20 Years of Games

18000+ rows of review data from ign.com

Eric Grinstein

European Soccer Database

235k+ matches and players stats for European Professional Football
Hugo Mathien

Hillary Clinton and Donald Trump Tweets

Tweets from the major party candidates for the 20168 US Presidential Election

Ben Haminer

Global Shark Attacks

Diata compiled by the global shark attack file
tosby jolly

Detailed NFL Play-by-Play Data 2015
An NFL dataset generated by the nfiscrapR R-package & primed for analysis

Max Horowitz
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