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Inzynieria wiedzy

Indukcja regut

w wyktadzie wykorzystano:

1.

w

materiaty dydaktyczne przygotowane w ramach projektu Opracowanie
programow nauczania na odlegtosc na kierunku studiow wyzszych —
Informatyka

http://wazniak.mimuw.edu.pl

Internetowy Podrecznik Statystyki
http://www.statsoft.pl/textbook/stathome.html

J. Stefanowski — wyktady

Berthold, Borgelt, Hoppner, Klawonn, Guide to Intelligent Data Analysis,
Springer-Verlag London Limited 2010

Witten, Frank, Data Mining Practical Machine Learning Tools and
Techniques — WEKA, Elsevier, San Francisco, 2005

Data Science Central - online resource for data practitioners

Krzysztof Regulski, wimilp, KISim,
regulski@metal.agh.edu.pl



lllmlJJ Data Mining and Business Intelligence

'S
Increasing potential

to support

‘ isions . End User
business decisions Maklng
Decisions
Data Presentation Business
Analyst

Visualization Techniques

Data Mining Data
Information Discovery Analyst

Data Exploration
Statistical Analysis, Querying and Reporting
/ Data Warehouses / Data Marts \
OLAP, MDA

DBA
Data Sources
Paper, Files, Information Providers, Database Systems, OLTP

KISIM, WIMIlP, AGH



mﬂJ The story of Big Data, Data Science & Data Mining

AGH datasciencecentral.com

data science: “a set of fundamental principles that support
and guide the principled extraction of
information and knowledge from data.”

,data rich but information poor”

KISIM, WIMIlP, AGH



AGH

pozyskivanie,
CZUSZCZeNIe 1
manipulowanie
danymi

obszar ryzyka:
informatyk + ckspert
= ryzyko bledou:
metodycznyeh

wicdza merygtoryczna -
formulowanic wyzwan i
interpretowanic wynikow

DATA
SCIENCE

UCZeNIC MAsZinowe =
prooramowanic + statystyka

statystyka umozliwia dobor
wlascivgch metod

data scientist: ckspert, statystyk
I prooramista

tradycyjne badania i analiza
dangch pomiarounych

KISIM, WIMIlP, AGH




lﬂmﬂJ Knowledge Discovery from Data(KDD)

AGH

* Explore the avallable data

= Formulate the question
= Formulate bypothesis
+ Make decisions based o results data wrangling
+ Define service standards * Determine the necessary data
* Goals to reach standands = Collect data
* Plan and assign resources * Clean data
* Analyre consistence of data

Fne.-pare

* Data

. Eﬂﬁmﬁtﬂ ] * Determine which variables to
visualizations to communicate I explain and which ones to predict
results | | * Implement the models | I * Salect possible models and

* Make recommendations for T * Determine the best one .' . algorithms to be used
irmgrovement - according to fit and significance e * Define performance metrics

= Validate the rmadel

&

feature
engineering

Ela borate
model

KISIM, WIMIlP, AGH



!”]]l!]l data mining - zadania

- klasyfikacja: przewidywanie wartosci klasy na podstawie opisu
- predykcja: przewidywanie wartosci ciggte;

- analiza skupien: poszukiwanie podobnych grup obiektow
(skupien)

- analiza asocjacji: czeste wspotwystepowanie sygnatow

- analiza sekwencji: analiza sekwencji sygnatéw (obiektow) —
analiza szeregow czasowych zmiennej jakosciowe]

- charakterystyka: tworzenie opiséw grup
- wizualizacja: metody graficzne prezentacji wzorcow

- odkrywanie anomalii: wykrywanie istotnych zmian (np. oszustw)

KISIM, WIMIlP, AGH



przede wszystkim prostota...

proste algorytmy czesto wystarczajg

jest wiele przypadkow prostych struktur danych:

jeden atrybut zatatwia sprawe

wszystkie atrybuty majg podobny wptyw i sg niezalezne

logiczna struktura i mata liczba atrybutow odpowiednich dla drzew
zbior kilku regut logicznych

zaleznosci pomiedzy grupami atrybutow

liniowa kombinacja atrybutow

wyrazne sasiedztwo obiektow mierzone na podstawie odlegtosci
wyrazne skupienia obiektow dla danych nieskategoryzowanych

zbior obiektow dajgcych sie agregowac

skutecznos¢ metod zalezy od dziedziny/problemu
badawczego



lllmlJJ Klasyfikacja %)

AGH

— Klasyfikacja jest metodg analizy danych, ktorej celem jest predykcja
wartosci okreslonego atrybutu w oparciu o pewien zbior danych
treningowych.

— Obejmuje metody odkrywania modeli (tak zwanych klasyfikatorow)
lub funkcji opisujgcych zaleznosci pomiedzy charakterystyka
obiektow a ich zadang klasyfikacja.

— Odkryte modele klasyfikacji sg wykorzystywane do klasyfikacji
nowych obiektow o nieznanej klasyfikacji.

00 O 27?7 Wiele technik:
0,00 © O e statystyka,
7o o0 O .
e o2 e drzewa decyzyjne,
o .
%o 00 0 © e sieci neuronowe, etc.
®
O O o O

KISIM, WIMIlP, AGH



@!J! Klasyfikacja (2

— Dane wejsciowe

treningowy zbior obserwacji bedgcych listg wartosci atrybutow opisowych
(tzw. deskryptorow) i wybranego atrybutu decyzyjnego (ang. class label
attribute)

— Dane wyjsciowe

model (klasyfikator), przydziela kazdej krotce wartosc atrybutu decyzyjnego
na podstawie wartosci pozostatych atrybutéw (deskryptoréw, predyktorow)

KISIM, WIMIlP, AGH
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AGH
dane
treningowe
Wiek | Typ_sam | Ryzyko
20 Combi High
18 Sports High
40 Sports High
50 Family Low
35 Minivan Low
30 Combi High
32 Family Low
40 Combi Low

Klasyfikacja — algorytm

Algorytm

" |Klasyfikacj

Klasyfikator
(model)

if Wiek < 31
or Typ_sam = ,Sports”
then Ryzyko = High

Atrybut Ryzyko zwigzany z
informacja, ze dany kierowca
spowodowat wczesniej wypadki czy
nie powodowat wczesniej wypadku.

Jezeli jest sprawca kilku wypadkéw
wartosc¢ atrybutu Ryzyko przyjmuje
wartos¢ High, w przypadku gdy nie
spowodowat zadnego wypadku
atrybut Ryzyko przyjmuje wartosc
Low.

Atrybut Ryzyko jest atrybutem
decyzyjnym.

W naszym przyktadzie wynikiem dziatania algorytmu klasyfikacji jest klasyfikator w
postaci pojedynczej reguty decyzyjnej: ,Jezeli wiek kierowcy jest mniejszy niz 31 lub typ

samochodu sportowy to Ryzyko jest wysokie".

KISIM, WIMIlP, AGH
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@l! Klasyfikacja — wynik

— Wynik klasyfikacji:
» Reguty klasyfikacyjne postaci IF - THEN

» Drzewa decyzyjne

— Istotng sprawag z punktu widzenia poprawnosci i efektywnosci
modelu jest tzw. doktadnos¢ modelu.

— dla przyktadow testowych, dla ktorych znane sg wartosci
atrybutu decyzyjnego, wartosci te sg porownywane z
wartosciami atrybutu decyzyjnego generowanymi dla tych
przyktadow przez klasyfikator.

— Miarg, ktora weryfikuje poprawnos¢ modelu jest wspotczynnik
doktadnosci.

e ™
| Wspotczynnik doktadnosci (ang. accuracy rate) = % |

procent przyktaddw testowych
poprawnie zaklasyfikowanych przez model

KISIM, WIMIlP, AGH 11
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AGH

Jezeli doktadnosc klasyfikatora jest akceptowalna, wowczas
mozemy wykorzystac klasyfikator do klasyfikacji nowych danych.

Celem klasyfikacji, jak pamietamy jest przyporzadkowanie
nowych danych dla ktorych wartosc atrybutu decyzyjnego nie
jest znana do odpowiedniej klasy.

Klasyfikacja — wynik

dane
testowe
Wiek | Typ_sam | Ryzyko
27 Sports High
34 Family Low
66 Family High
44 Sports High

KISIM, WIMIlP, AGH

Klasyfikator
~ (model)

!

Ryzyko

High

Low

Low

High

Dokladnosé = 3/4=75%

12



lllmlJJ Testowanie

AGH
Duzy Zblor danych Dostepne przyktady
Podziat losowy 30%
70%
i /
Zbior treningowy —_ | Zbior
Maty zbiér danych testowy

Konstrukcja drzewa Weryfikacja

doktadnosci

W przypadku zbioru przyktadéw o matej licznosci
stosujemy najczesciej metode k-krotnej walidacji
krzyzowej (tzw. kroswalidacji).

Poczatkowy zbidr przyktadow jest losowo dzielony o _
na k mozliwie rownych, wzajemnie niezaleznych Walidacja krzyzowa Powtarzamy 10 razy
czesci S1, S2, ..., Sk.

Dostepne
Zbidr treningowy stanowi k-1 czesci, k-ta cze$é .| przyktady .
stanowi zbidr testowy. Sam klasyfikator 10%
konstruujemy k-krotnie. W ten sposob otrzymujemy %0% \
k-klasyfikatorow —

ac : 1or
Po wybraniu klasyfikatora, klasyfikator konstruuje sie Zbior treningowy T | testowy
raz jeszcze w oparciu o caty dostepny zbior Wykorzystujemy do generacji Weryfikacja
przyktaddéw 10 réznych drzew dokfadnosci

KISIM, WIMIlP, AGH
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AGH

Sprawdzian krzyzowy
cross-validation

Dzieli sie dane na v roztgcznych czesci (wybranych losowo,
losowanie bez zwracania).

Dla ustalonego wstepnie K wykonuje sie analize, by znalez¢
predykcje dla v-tej grupy danych (uzywajac pozostatych v-1 czesci
danych jako przypadkow "przyktadowych").

Liczymy btad predykcji. W przypadku regresji obliczamy sume
kwadratow reszt, przy klasyfikacji obliczamy doktadnosc, czyli
procent przypadkow zaklasyfikowanych poprawnie.

Na koncu v cykli usredniamy btedy, otrzymujac miare jakosci
modelu.

Powyzsze powtarzamy dla roznych K, wybierajac jako najlepsze to
K, dla ktorego otrzymujemy najlepszg jakos¢ modelu.

KISIM, WIMIlP, AGH 14



wielokrotne reprobkowanie
@M bootstrap

— metoda szacowania doktadnosci klasyfikatora dla mato licznego
zbioru przyktadow

— wykorzystuje losowanie ze zwracaniem
— tworzymy nowy zbior losujgc n razy (z n-elementowego zbioru)

— niektore przyktady bedg sie powtarzac w zbiorze treningowym,
a inne przyktady w tym zbiorze nie wystagpia
(doktadnie 0,368% przyktadow nie zostanie wylosowanych)

— nowy zbior obejmie 63,2% przypadkow (0.632 bootstrap)

— niewylosowane przyktady utworzg zbior testowy, ktory
wykorzystujemy do oceny doktadnosci otrzymanego

klasyfikatora. Iy
(1 ——] ~e ' =0.368

n

KISIM, WIMIlP, AGH 15



!”l]l! Predykcja

Jesli atrybut decyzyjny jest ciggty
(numeryczny), moéwimy o

* klasyfikacja: przewidywanie oroblemie predykcji / regresii.
wartosci klasy na podstawie opisu

(wartosci innych zmiennych)

Predykcja jest bardzo podobna
* predykcja: przewidywanie wartosci : .. :
ciggtel, modelowanie funkgj do klasyfikacji. Jednakze celem
ciagtych predykcji jest zamodelowanie
funkcji ciggtej, ktora by
odwzorowywata wartosci
atrybutu decyzyjnego (regresja)

KISIM, WIMIlP, AGH 16
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KISIM, WIMIlP, AGH

»

»

»

»

»

»

»

»

»

»

Rodzaje modeli klasyfikacyjnych:

k-NN - k-najblizsze sgsiedztwo
(wartoSciowanie leniwe, lazy evaluation)

Klasyfikatory Bayes'owskie
(wartosciowanie zachtanne, eager evaluation) - generative model
approaches

Klasyfikacja poprzez indukcje drzew decyzyjnych
Klasyfikatory liniowe (LDA, FLA, etc.)

Discriminative Modelling Approaches
(Linear Classifier, Logistics Regression, SVM)

SVM — (Support Vector Machine) - Metoda wektoréw nosnych
indukcja reguft, zbiory przyblizone, reguty asocjacyjne
Sieci Neuronowe, neuro-fuzzy

Analiza statystyczna, Metaheurystyki
(np. algorytmy genetyczne)

linne...

17
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Indukcja drzew klasyfikacyjnych

zmienna zalezna: jakosciowa

KISIM, WIMIlP, AGH



lllmlJJ DTs (decision trees)

AGH

rodzina algorytmow uczenia maszynowego

uczenie nadzorowane (supervised), z nauczycielem

dane sg opisane kategoriami (etykietowane, labelled)

uczenie wykorzystywane m.in.
* w autonomicznych pojazdach do rozpoznawania obiektow,
* w medycynie,
e w ocenie wartosci klientow,
* chatterbotach,
e itd.

KISIM, WIMIlP, AGH
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um]ﬂ] Klasyfikacja poprzez indukcje drzew
AGH

decyzyjnych
poziom 0 Drzewo decyzyjne jest grafem o strukturze
korzen drzewiastej, gdzie

_» kazdy wezet reprezentuje test na atrybucie

-

), - (podziat),
- - ==->» kazdy tuk (gataz) reprezentuje wynik testu,

oziom _v kazdy lis¢ reprezentuje pojedynczg klase lub
’ rozktad wartosci klas

Drzewo decyzyjne dzieli zbior treningowy na partycje do
momentu, w ktorym kazda partycja zawiera dane nalezgce do
jednej klasy, lub, gdy w ramach partycji dominujg dane nalezgce
do jednej klasy

poziom 1 (

Kazdy wierzchotek wewnetrzny (wezet) drzewa zawiera tzw.
punkt podziatu (ang. split point), ktérym jest test na atrybucie
(atrybutach), ktory dzieli zbiér danych na partycje

KISIM, WIMIlP, AGH
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AGH

indukcja drzew

divide-and-conquer
1: wybierz atrybut podziatu korzenia (petnego zbioru)
utworz gataz dla kazdej wartosci atrybutu

2: podziel zbidr na partycje
dla kazdej gatezi

3: powtarzaj rekursywnie dla kazdej gatezi
uzywaj tylko instancji nalezgcych do partycji

przerwij, jesli wszystkie instancje nalezg do jednej klasy

21
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AGH

KISIM, WIMIlP, AGH
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KISIM, WIMIlP, AGH

Czy dzis grac w golfa?

zachmurzenie | temperatura | wilgotnosc wiatr decyzja
stonce goraco wysoka staby nie
stonce gorgco wysoka silny nie
pochmurno goraco wysoka staby tak
deszcz srednio wysoka staby tak
deszcz chtodno normalna staby tak
deszcz chtodno normalna silny nie
pochmurno chtodno normalna silny tak
stonce srednio wysoka staby nie
stonce chtodno normalna staby tak
deszcz srednio normalna staby tak
stonce srednio normalna silny tak
pochmurno srednio wysoka silny tak
pochmurno goraco normalna staby tak
deszcz srednio wysoka silny nie

24



(A)

©)

Sunny | Overcast

wybdr predyktora (!

Yes
Yes
Yes
Yes

Temperature

High \ Normal
Yes Yes
Yes Yes
Yes Yes
No Yes
No Yes
No Yes
No No

(B)
Rainy
Yes
Yes Yes
Yes Yes
No No
No No
(D)

False

Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
No
No

Yes
Yes
Yes
No

True

Yes

Yes

Yes

No

No

No

25



lllmlﬂ wybor predyktora (?)

(B)

(A)
Sunny | Overcast
Yes Yes
Yes
Yes
No
Yes
AL Yes
No
©)

Cool
Yes S \ Yes
Yes es Yes
No Yes N
No // No N
/ NO ‘\
( Windy

False \ True

Yes
Yes Yes
Yes es
Yes Y
Y No
es No
No No
/ No

26



wybdr predyktora ©!

4 )

miara (nie)czystosci:
 information gain,
* entropy

* Gini Index

X Y

e atrybut ma byc¢ uzyteczny w klasyfikacji
e potrzebna jest miara jakosci

(im)purity function
* mierzymy stopien separacji obiektow

overcast

sunny

wzgledem klas @
. . yes
* wybieramy atrybut dajgcy
,,najczystszy” klasowo pOdZian high normal true

I najmniejsze drzewo

nﬂ“yes‘ |}res“nn

KISIM, WIMIlP, AGH 27



lllmlﬂ wybor predyktora 4)

AGH
Info Gain = 0.40 top bottom
1 1
® oY’
'0 Y& 0.8 08
“| o ® #%%
Elpe o 06 06
Q - -..-..- ‘.
N ’#. L) 0.4 04
data before split class distribution .0‘ 02 L 02
> 1 =) e 0 J n
% 08 ( h )
v 06
.g 04 Info Gain = 0.69 left right
1 1
@ 0s o ¥ ! D&
0o V¢ 08 08
0 z ] ° E ’ o
= @ “. ‘ 06 06
(a) n ‘.. ; L) 04 0.4
: 8° 0.2 02
O ® 0 0

(¢)
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lllmlJJ Kryteria oceny podziatu

AGH

Indeks Gini (algorytmy CART, SPRINT)

{Wybieramy atrybut, ktéry minimalizuje indeks Gini

gini(S) =1 - Zp;?

gdzie:
+ S — zbidr przyktadow nalezacych do n klas
* p; — wzgledna czestos¢ wystgpowania klasy jw S

Zysk informacyjny (algorytmy ID3, C4.5)
Wybieramy atrybut, ktéry maksymalizuje
\ redukcje entropii )

=
(s +8y; +..48,,)

B4, 4,.-4)=>

J=1

Entropia jest miarg stopnia nieuporzgdkowania. Im
mniejsza warto$¢ entropii, tym wieksza ,, czystosc¢”
podziatu zbioru S na partycje \

Indeks korelacji ¥2 (algorytm CHAID)

.

e ™
Mierzymy korelacje pomiedzy kazdym atrybutem
| kKazdg klasg (wartoscig atrybutu decyzyjnego)
ybieramy atrybut o maksymalnej korelacji |
. A

KISIM, WIMIlP, AGH

[(SIJ'DSEJD‘ . '7S.m‘j)
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lllmlll Obcinanie drzewa

Algorytmy indukcji drzew dgzg do mozliwie najlepszej klasyfikacji,
co prowadzi do przeuczenia (szum i punkty osobliwe)

Przycinanie drzew decyzyjnych - usuwanie mato wiarygodnych
gatezi

» poprawia efektywnosc klasyfikacji

» poprawia zdolnos¢ klasyfikatora do klasyfikacji nowych przypadkéw

Metody przycinania drzew decyzyjnych - bazujg najczesciej na
miarach statystycznych

KISIM, WIMIlP, AGH




AGH

Przyktad drzewa bez przyciecia (DataCamp)

KISIM, WIMIlP, AGH 31



lllmllJ Obcinanie drzewa 2

AGH

Dwa podejscia do problemu przycinania drzew decyzyjnych:

— wstepne przycinanie drzewa decyzyjnego (prepruning)

» polega na przycieciu drzewa przez wczesniejsze zatrzymanie
procedury konstrukcji drzewa. Wprowadzamy warunek stopu, ktory
wstrzymuje dalsze dzielenie zbioru treningowego na partycje.
Przyktadowym warunkiem stopu jest przyjecie minimalnej liczby
elementow nalezgcych do partycji, ktora podlega dzieleniu.

— przycinanie drzewa po zakonczeniu konstrukcji drzewa
(postpruning)

» bazuje na miarach statystycznych

KISIM, WIMIlP, AGH 32
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ekstrakcja regut ()

drzewo decyzyjne mozna przedstawi¢ w postaci zbioru tzw.
regut klasyfikacyjnych postaci IF-THEN

dla kazdej sciezki drzewa decyzyjnego, tgczgcej korzen drzewa
z lisciem drzewa tworzymy regute klasyfikacyjng

kazda gataz tworzy poprzednik (przestanki) reguty
klasyfikacyjnej: koniunkcja par <atrybut, wartosc¢>

kazdy lis¢ tworzy nastepnik (konkluzje) reguty

33



Ekstrakcja regut klasyfikacyjnych
J

student |

nie

Drzewo decyzyjne mozna
przedstawi¢ w postaci
nastepujgcego zbioru regut
klasyfikacyjnych:

KISIM, WIMIlP, AGH

g
<=30_-%1 _.40J N
- - >N

z drzew decyzyjnych (2)

wiek
|'/-_ ‘\‘l

) tak () status
S
Zonaty kawaler
.'/,(__h\' ___\l
\\--_ _-l/_l \_ ___/
tak nie tak
Reguly:

IF wiek='<=30" AND student=‘nie" THEN kupi_komputer="nie’
IF wiek ='<=30'AND student="tak’ THEN kupi_komputer="tak’
IF wiek ='31..40° THEN kupi_komputer =‘tak’
IF wiek =">40" AND status="zonaty’ THEN kupi_komputer ='nie’

IF wiek =>40" AND status =‘kawaler THEN kupi_komputer =‘tak’

34
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stonce

wysoka’

Il
i
y

NIE

KISIM, WIMIlP, AGH

S

normalna

<

TAK TAK

Klasyfikator

achmurzeni

deszcz

pochmurno

Cwiatr

— I

silny I'H"':sla by

v \j
NIE TAK
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@M Drzewa — pojecia podstawowe

— Jesli zmienna zalezna jest wyrazona na skalach
stabych (jakosciowych) to mowimy o drzewach
klasyfikacyjnych,

— jesli na mocnych (ilosciowych), to o drzewach
regresyjnych.

— Skala zmiennych objasniajgcych nie ma znaczenia.

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ Wezty i liscie

AGH

— Drzewem binarnym jest drzewo, w ktorym z kazdego
wezta wychodzg dwie krawedzie

— Lisciem (weztem koncowym) nazywamy wezet, z
ktorego nie wychodzg zadne krawedzie

— Wielkosc drzewa to liczba lisci, a gtebokosc¢ drzewa to
dtugosc¢ najdtuzszej drogi miedzy korzeniem a lisciem
(liczba krawedzi miedzy tymi dwoma weztami)

KISIM, WIMIlP, AGH
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/mienne w analizie

: :

Zmienne niezalezne
(objasniajace, predykatory)
—zm. wejsciowe

[ 4
-
2

-

.

.
x ; "a

IS,

-
—
.

Jabtko

Banan

Winogrono

Jabtko

Zmienna zalezna -
objasniana

KLASYFIKACYINE

REGRESYJNE

\
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lﬂmﬂJ CART (C&RT) i CHAID

AGH

Classification & Regression Trees
C&RT Chi-square Automatic
Interaction Detection

binary splitting

multiway splitting
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mmIJJ Drzewa klasyfikacyjne

Krok 1: Szukamy zmiennej,
ktdra najsilniej
wptywa na
ostateczng
klasyfikacje

N\

KRAJ POCHODZENIA

zagraniczny

fioletowy KOLOR

€4
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I C&RT

AGH
— Wykorzystuje kazdg kombinacje zmiennych ciggtych i
kategorialnych (jakosciowych)
— Wybiera najlepszy podziat

— W kolejnych podziatach moga by¢ wykorzystywane te
same zmienne

— Metoda niewrazliwa na obserwacje odstajgce

— Obstuguje zbiory obserwacji o ztozonej strukturze

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlﬂ Przyktad: segmentacja pod katem dochodow

AGH

— Cel: segmentacja ze wzgledu na dochaod,
charakterystyka segmentow

— Dane zawierajg 32 tys przypadkow
— Kazdy przypadek reprezentuje jedng osobe

— Kazda osoba opisana jest przez 11 cech
demograficznych oraz zmienng dochod

KISIM, WIMIlP, AGH
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KISIM, WIMIlP, AGH

Dochod skategoryzowany do 2 klas:
<=50K — ponizej 50 000
>50K — powyzej 50 000
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|Data Mining Wykresy Narzedzia Dane Okno Zestaw s
. R Przepisy Data Miner

;Q Ogéine modele drzew Klasyfikacyjnych i regresyjnych

Drzewa interakcyjne

2l x|
Zadanie klasyfikacyjne 2 K
Metoda budowy modehu: N\% T
adanie Kiasyfk acyine B opge ~|}
(&3] CHAID
(&3] Wyczerpuigcy CHAID TR |
= Weaytal dizewo  przeids do wyrikw s | S w

KISIM, WIMIlP, AGH

44



I

AGH

e
Podstawowe | Klasyfkacia | Stop | Waldacia | Wigcei | o« |
: = | . |
ﬁzm brak w T J
Licznodei:  brak
Predyktory jakosciowe:  brak %&‘;‘sl&n]
Predyktory losciowe:  brak e b
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21 x|
i::f“i Kody predyktorinw 2 S Glupa - s — wwk OK I
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“Pokazyj tylko
Zmenne o
odpowiedme; skali”
aby na listach, w
ozwir zaleznosci od
- : ' Prayble o2wir potrzedy. pogwaty
R Przyble Rozwiri Praybliz Rozweh - I oy s
Zalena Predyktory jakosciowe: Predyktory dosciowe: Ciemales . Y,
. L | F1 aby wyskaé
wigoe; informacy.
[V Pokazy tylko zmienne o odpowiedres| skal
v/
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= Necharh Transoomawec,
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AGH

i Dane: adult {15 zmn. * 32561 prz.)

STATISTICA - przyktad drzewa C&RT
(inny dobor zmiennych)

Eﬁjnrzewa interakcyjne: adulk Tl
2 3 4 5 B 7 ]
Work_class | fnhwat education | education-num | marital-status | occupation relationship ra
= S M - e e Ok,
tate-goy n in-farnily
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5|Private E Opoje =
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@l]]l!! Reguty

o .Jezell OSOba pOZOStaje W ZWiaZkU ﬁ}jZmiennEipudziahr wg uzytkownika: ad d |
matzenskim i jej liczba lat edukacji Ll Whstpiae | sl
przekracza 12,5 roku, wtedy jej dochdd an |
praWdOpOdObnie przekr‘acza 50 OOO S = wharunek podziaty dia predpktora logzioweno
wezet ID5 ! '

o ) | 4
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Pewnosc regut (ufnosc reguty, doktadnosc)

stopien magistra daje
mezczyznom 70,38% szans
na zarobki pow.50tys

AGH
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1
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<=50FK Tod 43,32
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podyplomowe |
doktorat podnosi
szanse na zarobki
pow.50tys o ponad
8 punktow
procentowych
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AGH
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l]] Wsparcie (pokrycie) reguty / ufnosc¢ (doktadnosc)

i 35 skoroszyt20* - wezel 11 - "=50K"01 -0l x|
1 Skoroszytzok

i o HiCZE ID11: 997/1633 { 0,5995
| > AN

[l ezl 4 - "<=50K"0 Liczha przypadicdw wwedle: 1663
=2

wezet 6 - "<=50K"0
-—| wezet & - "<=50K"0
E|--—! wezet 9 - ">50K"01 f 54 1,
| wezet 10 - "<=50K"0 wybrana kategoria: "=50K" urtnosc reg u y
: o] wezet 11 - "=50K"01
B weeet 7 - "<=50K"0 N / N
]| wezet 12 - "<=50K"0 H
et 1. sk konkluzji wezta
w—]| wezet § - "=50K"01
E-— wezet 3 - "<=50K"0

-l —  wezet 16 - "<=50K"0 668 297
= 1 5 1200

--—| wezet 18 - " <=50K"0 s
= wezet 19 - "<=50K"0 200
=R wezet 17 - "<=50K"0 f—
—|| wezet 30 - "<=50K"0 a00
B wezet 31 - "<=50K'D o /
|| wezet 32 - "<=50K"D "
L] wezet 33 - "<=50K"D ’ <=50K =50K ;F_('rzexnwdywane (adutt)
m. zal.:Income
Model: C&RT
Obserw. | Przewid. |Flawdopodobien |Prawdopodobien | Koncowe
wartosc | wartosc st stivo wezty
<=50K >50K
1 <=E0K  <=A0K 0814680 0,185320 32
—{| wezek 10-"<=B0K"D || wezet 11 - ">50K"01 2 <=A0K =60k 0276399 0,723601 s I
3 <=50K|  <=A0K 0993289 0006711 27
4 <=50K|  <=A0K 0900307 0099653 12 .
5 <=E0}, =50k, 0276399 0,723601 s D
. 6 <=H0K 50K, 0276399 0723601 s I
W S a rC I e re u 1’ . 7 <=H0K  <=H0K 0967155 0032845 B
. 8 =E0K|  «=A0K 0560754 0439246 10
9 =50K] <=0k 0577596 0422404 sl |
N / N . =) peLn) e S =) [ b ) |S g sy b=
wezta zbioru 11 250K
=ik it [1 275399 [ 73R s
13 «=E0K  «=A0K 0939372 0,060628 30 I
|D11 1633/32561:5% 14 <=B0K  <=H0K 0942011 0,057989 25 N
15 50K «=A0K 0 FEO703 0,339297 15
16 <=50K|  <=50K 0,500307 00995593 12
17 <=50K|  <=A0K 0997584 0,002416 24 I .
18 «=E0K  «=A0K 0993289 0,0067 11 27
Jll =T =T et at e il e e a4 —

KISIM, WIMIIP, AGH Macierz klasyfikaci [adult) | bacierz klasyfikacii [adult) Przewidywane [adult] I_&ﬁ Wwipkres prayroc 4 | b |




J

Macierz klasyfikacji

Macierz klasyﬂkacp

lle razy model sie
pomylit?
Pojecie , kosztu”

e e "%ﬁ‘% — ﬂ false positives
- E{i Macierz klasyfikacji (adulty |
% I ‘tﬁ Zm. zal:lncome \
| *%,_ Model: CERT \
I Obserw. | Przewidywana | Pryewidywana | tacznie w
==A0kK 3 A0k wierszy
! Liczha [ ==A0 Kl 22529 '\ 1891 24720
! Frocent z kolumnny 896.26% vV _ 31.03%
[ Frocent z wiersza H2.35% FP 7 .B5%
I Frocent z ogotu 70.11% 5.81% 75.92%
| Liczha =00k 3637 4204 7841
1 Frocent z kolumnny 13.74% 68.97%
. Frocent z wiersza _——> FNlE.SB% 53.62%
false negatives |Profentz oydls — = | 1.17% 1291% __24.08%
Liczba Dot grup 26466 BOS5 32861
KISIM, WIMIIP, AGH FProcent +qcznie 81.28% 18.72%




Il

AGH

KISIM, WIMIlP, AGH

CHAID

Algorytm drzew klasyfikacyjnych

/mienne ilosciowe dzielone sg na 10 kategorii,
zmienne jakosciowe obstugiwane w sposob
naturalny

Wyszukiwanie par kategorii podobnych do siebie ze
wzgledu na zmienng zalezng

Test Chi*2
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lllmlJJ Przyktad: badanie intencji zakupowych studentow
AGH

— Co wptywa na sktonnosc zakupu samochodu nowego
badz uzywanego?

— Wybor jednego z 12 profili aut o porownywalnej
cenie (potowa z nich uzywane, potowa — nowe)

— 1200 ankietowanych,

— dane demograficzne + wybor

KISIM, WIMIlP, AGH
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yga Widok Wstaw Format Statystyka DataMining Wykresy Narzedzia Dane Okno Zestaw skoringowy Pomoc

@ SR ¥ s g2 e | @4 Dodaj do skoroszytu ~ Dodaj do raportu ~ Dodaj do MS Word ~ b | &

“ljo=|B z U B A-2-FE-Qa| % 2D |4

2 3 4 5 6
8l samtgléd . model | kraj pochodzenia marki niemieckie - pozostate |prawo jazdy auto - badany auto -
‘ Niemcy 1ak Tak tak
Niemcy tak tak tak
SnaCY g
: ) Japonia = s 0s0ys  mapasin
2y wany L [y - — 1 T
GJuzywany Japonia e
| Niemcy “ B B,
inny kraj - B .
inny kraj . e St mieas
_ inny kraj T
uzywany Niemcy - S, S—
uzywany | Niemcy = Snbivta e p—

8
F

] Data Mining Wykresy Narzedzia Dane Okno Zestaw sl me "‘:":‘ 100-2 : malvpe
ne ahndda * 200 Ive SMOSU LN
R Przepisy Data Miner Uh Drzewa interakcyjne: Intencje_zakupowe_ankieta_ 2= X
A}g Oadlne modele drzew klasyfikacyjnych i regresyinych T | oK
A, Ogdlne modele CHAID
Il 9 = Typ analizy: Metoda budowy modelu: Anultj | e
: % Drzewa interakcyine (C&RT, CHAID) '

E : S 3 Zadanie klasyfikacyjne =
|K5)S',\ Wzmacniafit drzewa klasyfikacyjne i regresyjne llewn Z == 2 M

- ? | ik ) BZadanie regresyine W
..;-ga Losowy las (regresja i klasyfikacia) [E Wyczerpuiacy CHAID D
F:| Uogdlnione modele addytywne (= Otwérz gane|
MAR " % - B . 9
~~% MARSplines (Multivariate Adaptive Regression Splines) = Wezytaj dizewo i przejdz do wynikéw l s ﬂ D w | 61




Wybierz zmienng zalezng oraz predyktory jako

P - model

b - kraj pochodzenia marki
- niemieckie - pozostate
- prawo jazdy

b - auto - badany

- auto - rodzice

1 - samochdd

2 - model

3 - kra] pochodzenia marki
4 - niemieckie - pozostate
5 - prawo jazdy

b - auto - badany

7 - auto - rodzice
) - plec 8 - ptec
j - miejscowosc
0 - wojewodztwo
1 - tryb studidw

11- - er",'b studiow —

s
Praybiiz | Rozwi |
Predyktory jakosciowe:

Praybiiz |

Rozwiri

alezna:

mil

miejSCoOWO0SC

doSO0tys. .. =3>200tys.

N=145 =14 N=118
nowy nowy

wies
=13

—

Model: CHAID ~ AN
Llczba‘ Typ podziatu ‘ chi-kwadrat | Stopnie ‘Skorygowane p
Statystyka Swobody
ec Pl Automatycznie 27 13573
awo jazdy 2 Automatycznie 21,86719 1,000000 0,000003
auto - badany 2 Automatycznie 17,78424 1,000000 0,000025
tryb studidw 3 Automatycznie 28,19740 2,000000 0,000001
[wojewodztwo 2 Automatycznie 12,80863 1,000000 0,022082
[miejscowosc 2 Automatycznie 11,17302 1,000000 0,013279
auto - rodzice 2 Automatycznie 3,89359 1,000000 0.048471
Zmienng decyzyjna najsilniej roznicuje ptec
‘E Drzewo dla samachid
. ] Liczhe wezkiw daslonych 7. bozby weziow koncowych 9
Model: CHAID
i
1] L 1=

LC T TR Y

AR oMy =» 200 by

(k] W14 -1s Neiill
Y orevy

2L Ll

N
.

- W 100-200 tyn
=3 Yoo 2
F Bywoy ]

L T Ll L T

* 50100 tym  » 200
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|

AGH

Eﬁjnrzewa interakcyjne: adult

Podstawowme |

ketada budawy rmodelu:

CERT
AlD

Typ analizy:

“Whiczerpujgoy CHAID

/

?|_|x|

[ Otwérz dane |

SELECT
CASES 2

| & u|

Wwiczyta) dizewo | przejdz do wenikow / |
y 4

Fodstawowg

o]

Klazvfikacia | Stop

ZMIEnne

Zmienna zalezna:  Incom
Licznogci  brak
Fredyktom jskofciowe: 4 68
Predvktory ilogciowe; 1513
K.ody zm. zaleznej: | b,

K.ody predypktordw: | b

ﬁ}j Opcje rozszerzr.ne interakcyjnego CHAI

| walidacia | wigcei |

ak. |
Arulug |
E Opcjie - |

=1l

Wybierz zmienna zalezna oraz predyktory jakosciowe i iloSciowe:

STATISTICA - inny przyktad drzewa CHAID

-work_class
- education

- marital-status
- DEcupation

- relationzhip

- 1ace

10 - zex

14 - native-counlri

ano

W00 == O Fa a

ano

KISIM, WIMIlP, AGH

14 - native-country
15 - Income

5 - education-num
11 - capital-gain
12 - capital-loss
13 - hours-per-week,

2]

1-Age

3 - frlwagt

5 - education-num
11 - capital-gain

12 - capital-losz

13 - hours-per-week

Arulu

[ Zestawy ...

Il

Age2 opicje
“Pokazuj tylko
ZMIEnne o
adpowiadnieg] shali®
abw na listach, w
zaletnosei od

Rozwi | Prgblie | FRomwin | Prbiz | Fozwin | Pabiz | Rozwin | Pragbli | Potmeby. poisuisty
sig tylko zmienne
Zalezna: Predyktory jakodciowe:; Preduktony losciowe: Licznodcr Ehee allim
ilosciowe. Maciznij
|15 |4 62 |1 513 | F1 aby uzyskat
wigcej informacii.
v Pokazuj tyllko zmishne o odpowiedricj skali
A
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KISIM, WIMIlP, AGH

| =
SEENE

] Hin

=l

-

s

mll

Waznosé

11
1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0,0

I=

I=2Rialn

Wykres waznosci
Zmienna zalezna: Income

Model: CHAID

Age hours-per-week

education-num

education

marital-status

relationship
occupation




KISIM, WIMIlP, AGH

Macierz klasyfikaciji

Macierz klasyfikaci (adult)
£m. zal.:Income

hodel: CHAID
Obsenw. | Frzewidywana |Przewidywana | Lacznie w
==Alk =50K wierszu
q{,,,a‘-* Liczba ==A0k, 215E9 o) 3151 24720
Frocent z kalumnny 87 .63% FI J9.65%
Frocent z wiersza 87 .25% 2 2.75%
Procent z ogdtu EE.Zd%l_ 9 60%] 75.92%
Liczba =a0k, 3045 4796 7541
Procent z kalumnny F 12,37 % B0.35%
Frocent z wiersza 1 5.03% B1.17%
Frocent z ogdtu H.35% 14.73% 24.05%
Liczha Cgdt grup 24614 7947 32561
Frocent tacznie 75.59% 24.41%




2 Skoroszyt22* - wezel 17 - "=50K"01 - O] x|
£ Skoroszytze*
Fl— weeet 1 - "<=50K"D Wezet 17

L:-|_| wezet 2 - "<=50K"0 Liczba praypadkdm wwezle: 1378

= vezet & - "==50K"0 |_| I_l

]| wezet & - "<=50K"0

E-— wezet 9 - "<=50K"]
w—]| wezet 10 - "<=50K"0 wrybrana kategaria: "=504" [=21 ;Sﬂﬂﬂ FEF
: ]| wezet 11 - " <=50K"D
]| wezet 7 - "==50K"D

B L | - |_|
I E|--—| wezet 12 - "=50K"01

=l wezet 16 - T<=E0K"0 D=13__ H=1871
E-— wezet 18 -"<=50K"0
-—|| wezet 20 - " <=50K"D
-—| wezet 21 - "=50K"01
—| wezet 19 - "=50K"01

Ty o1z

il

Al wezet 17 - "=50K"01
WEZel 1o - =0k 1
—]| wezet 22 - "==50K"0
—| wezet 23 - "==50K"0
!! n.ﬁ | =nq 1 El'il.r’"l:l
[ -—| wezet 14 - "=50K"01 ]
—l-—  wezet 15 - "<=50K"0
- —]| wezet 25 - "<=50K"D

l ]| wezet 26 - "=50K"01 ]
B— T- ok o

- 48388

700, L (o )

<= =Sk =

[

O=14 _ M=1003
=50k

\ﬁﬂj

—]| wezet 27 - "<=50K"0
w—]| wezet 25 - "<=50K"0
w—]| wezet 29 - "<=50K"0
w—| wezet 5 - " <=50K"D

D=26 _ M=1902
=50k,

]

—  wezeb 16 -"<=30K"0 || wezeb 17 - 50K 01

KISIM, WIMIlP, AGH



D=1 {=£~IIJ=}§25E;‘I
e

matital-status

= Married-civ-spouse

education
=Bachelars, 11th | ... =H=-grad = hasters
D=12 _ M=E310 D=13 _M=4345 D=14 _ M=1003
=50k, ==50K =50,
nimp = — [ |
occupation Ao
lerical, Exec-managerial, ... f= Prof-zpeciafty == 32,000000 == 44 000000 = 44 000000 e —— 2
D=15 _[M=4931 D=17 _ M=1374 D=22 MN=1101 D=23 _M=1705 D=24  M=2039 -
==50K =50K «=50K ==50K ==50K %l wiybst predykters | ecucation
Anulu
mis 00 ] 0] o —
hnurs-per-week \ E:.an::hEh:n5:"_.11th Ath Assoc-acdm’ Sssoc-voc” Tih-Sth' "Doctor:

AT A

"Some-college

EJeZeIi osoba pozostaje w zwigzku matzenskim skonczyta szkote z
grupy..., ale jest profesjonalistg w swoim zawodzie, wtedy jej ’ | R
dochdd prawdopodobnie przekracza 50 000 S (wezet ID17) | Sedbley | ot ks |
(z prawdopodobienstwem... 73%) e | |

Jezeli osoba pozostaje w zwigzku matzenskim i skoriczyta studia |
magisterskie, wtedy jej dochdd prawdopodobnie przekracza 50
000 S (wezet ID14)

(z prawdopodobienstwem... 77%)

KISIM, WIMIlP, AGH 67




@l! zalety drzew

- fatwe w interpretacji, interpretacja w postaci reguf
. WYyjasniajg zaleznosci (white-box)

- pozwalaja klasyfikowac nieliniowe problemy

- szybko sie ucza

- zmienne ilosciowe, jak i jakosciowe

. nie wymagajga zatozen co do rozkfadu

- pozwalajg okresli¢ waznosc predyktorow, niewrazliwe na nieistotne
zmienne i wzajemne korelacje

- petne pokrycie przestrzeni wynikow

. niewrazliwos¢ na wartosci odstajgce — podziat w punkcie, nawet jesli
jakies zmienne osiggajg bardzo wysokie/niskie wartosci

- radzenie sobie z brakami danych — podziaty zastepcze

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlﬂ wady drzew

AGH

- duza wariancja (mata zmiana w zbiorze danych moze
wywotaé duza zmiane w tworzonych podziatach)

. skfonnosc¢ do przeuczania (bez przycinania drzewa uczg sie
ztozonych, przypadkowych wzorcéw)

- Wymagajg wyczucia w ustalaniu kosztu dla FN i FP
- bias w przypadku nierownej czestosci klas
- brak zdolnosci do ekstrapolacji (regresyjne)

. podejscie zachtanne, brak mechanizmow szukania
optimow globalnych w szukaniu podziatow

KISIM, WIMIlP, AGH

69



!”l]l! ensemble methods

. uczenie zespotowe drzew: Multiple classifiers

Homogeneous classifiers — ten sam algorytm, wiele modeli
» Bagging (Breiman): Bootstrap aggregation
» Boosting (Freund, Schapire): AdaBoost,
changing the distribution of training examples
» Multiple partitioned data
» Multi-class specialized systems, (e.g. ECOC pairwise
classification)

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ Bagging (Bootstrap Aggregation)

AGH

. celem jest zmniejszenie wariancji drzew

- budowane jest kilka modeli na réznych podzbiorach
(losowanie bootstrapowe)

. niezalezne drzewa dokonujg predykcji, a wynik jest
usredniany

. przyktad: Random Forest (losowy las)

- w przypadku losowego lasu losowane sg nie tylko
przypadki, ale rowniez zmienne

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ Boosting (drzewa wzmacniane)

AGH

- rowniez tworzy zbior modeli

- podejscie sekwencyjne: tworzone sg proste drzewa,
kazde kolejne ma na celu zmniejszac btad poprzednich

- w kazdym kroku rosng wagi przypadkow, ktore zostaty
btednie sklasyfikowane

- w ten sposob najtrudniejsze przypadki uzyskuja
najwieksze znaczenie, a kolejne drzewa zwiekszaja
precyzje

- przyktady wzmacnianych drzew: Gradient Boost,
XGBoost, AdaBoost, etc.

KISIM, WIMIlP, AGH

72



.........................................................

over-fitting

>
random sampling with
random sampling with replacement
replacement over weighted data

complete training set

1 iteration

..............................................................

evaluate
Y N

‘4 repeat i

training stage P update © . qiaht for
: samples leamner i
i  weights 7

keep

train & keep train & keep train & evaluate

0_, . classification stage
@

single estimate simple average weighted average

..............................................................




