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Indukcja regut cz. /I

w wyktadzie wykorzystano:

1. materiaty dydaktyczne przygotowane w ramach projektu Opracowanie
programow nauczania na odlegtosc¢ na kierunku studiow wyzszych —
Informatyka
http://wazniak.mimuw.edu.pl

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

3. Witten ., Frank E., Hall M., Pal C., Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques, Morgan Kaufmann, New York (2016).

Krzysztof Regulski, wimilP, KISim,
regulski@metal.agh.edu.pl
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lllmlﬂ Przyktad: segmentacja pod katem dochodow

AGH

— Cel: segmentacja ze wzgledu na dochod, 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



b
(al—————/

J

-
2 3 Licabe lat 5 & 7 B | |
Crupa zamodoma  Wyksaiacane kaataicanis | Stan cywiny | Zawixd Zmiazen Rasa | Pt
1 25 Firma prywatng Collage 10 Rozmednonany KerownkOyrebtor  Stanu wolnego Bty Kodeetn
2 33 Flrma prywatng Licencat 12 Separacia Mechank Foza nodzng Bal Meg2czyzna
3 45 Firres prywastna Lcengat 11 Rozmednonahny imne ushug Poza odzng Bt K ooestn
4 23 Firma prywatna Sakola Srednia 3 Mat2afutwo Visparcu techniczne 'Wychomujacajcy) dzncko Fozostae Me2czyzna
6 % Firma prywastny Lcencat 1] Matzenstwo Sprzedawey My Bty Mezczyzn
6 3 Fuma prywatna Colge 10 Mat2afratmo Transeonomec M2 Fozostae Me2czyana
7 3) Freme prywatng Collage 10 Separacn Yisparce technczne Stanu wolnego Beats Kobestn
B 42 Adnnstiacia Bhaha  Sakola Srednia 3 Razmednonany Inne ushugl Poza redzng FPozostae Me2czyzna
9 42 Samozatrudmene frms Licencat 1) Matzenstsn Sprzedawey My Beats Mezczyzra
1D 24 Fiima prywatna Sikola drednia 3 Stanu wolnegy  Ine ushugl Foza rodzing Bl Kotwta
" 23 Firma prywatna Szhotn sredren 9 Stnuwoinegs KerownkOyrebtor  Poza rodeng Pozostale Mezczyzra
12 31 Fima prywatng Lcencat 13 Stanu woinags  Uzednik Foza rodzng Bula Me2czyzna
13 31 Admmstracp krapwa  College 10 Matzenstao Inspektor My Bty Mezczyzna
" 2 e Sxkota Sredrea 3 Reemedzionany 7 Stanu wolnego Pozodtade Me2czyzna
1% 43 Firma prywatns College 10 Matzenstwo Ione ushug My Botbs Mezczyzra
16| 35 Firma prywatna SIkcéa drednia 3 Mal2efatm KumownkDyehaoe  Zona Bal Kodeata
7 3 Admostiacp federsdan College 1) Sepracd Urzadnik Stanu weinego Pozostale Kodeets
18 26 Firma prywatna Folstamaws 2 Stanu wonege  Transgonomec Yiychawuce|cy) t2ucko Fozostae Me2czyzna
1’ 33 Admnstmcp bapwa  College 10 Rozmednonahy inne ushug Stanu woinego Pozostale Kobeetn
20 37 Fuma prywatna Licencya 13 Stanu wodgy  Sprzedawca Foza rodzing Fozestae Modwia
2 44 Firrrsy prywastra Szkoly sredna 9 Matzeanstwo Sprzsacz Zona Bets K oigesta
22| 19 Ine Colge 10 Stanu wamgas 7 Viychomujace|cy) dzacko Froostae Kodeta
23 32 Firms prywstng Szkoly sredren 9 Sty woinegs Inspektor Wychamupoeicy) dewckn Pozostale Mezczyens
4 30 Fuma prywatna Podstamans 3 Stanu woinege  Ushugl ochionarske  Wychawujacajcy) dzecko Fozostade

Muuyzr:‘ﬂ
o

— Dochdd 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
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w—]| wezet § - "=50K"01
B wezet 3 - "<=50K"0

—— wezet 16 - "<=50K"0 BEE oo7
= 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 |
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KISIM, WIMIlP, AGH

Macierz klasyfikacji

Macierz klasyﬂkacp

I
!
i
I
I
!
I
i

lle razy model
sie pomylit?
Pojecie
kosztu”

%‘x‘% ﬂ false p(‘)Sl ives

Y

[ false negatives

Frocent tacznie

81.28% 18.72%

Macierz klagyfikac)i (adult \
2% Zm. zal.:lncl:u}rine a :I \
*%,_ Madel: CERT \
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%
Frocent z ogotu 70.11% 5.81% 75.92%
Liczha =00k 3637 4204 7841
Frocent z kolumnny 13.74% 68.97%
Frocent z wiersza 15,30 % 53.62%
Procent z ogotu --=-->FN 1.17% 12.91%  24.08%
Liczba Dot grup 26466 BOS5 32861
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AGH

KISIM, WIMIlP, AGH

jak poprawic doktadnos¢ modelu?

— wyrownanie prawdopodobienstw a-priori
dla klas uczacych (licznosci klas)
— losowanie warstwowe

— dobor predyktorow

20



ll”m Proba losowa (losowanie)

Dane Qkne Femo
v Arkiusz wejsciomy: :
£ B | WSS TSTEIE
Tryb bezposredni 1 @ £Mienne 2
Transponui . ! Praypadki | WEZYSTHIE

Scal
Podzhidr. .. Froste losowanie | Lozoviarie warstwawel Opcie I

- 1 2 3
- Age |Work class| fnlwgt  |ed

Prabkovanie losowe

— Opcje prostego losowania - 1| SQIStEtE-gDV 77516 B:

Czyszczenie danych + , S I— 7] - 2 50 Selfemp-no. 83311 Bs

% ST ATISTI A CTL . . Proste losowanie F'ij,'blIZl:lr'l_'r' %= 1He I 3 38 Private P 215640 HE
[T Z powtarzeniami - Fil 53 Private 234721 11

™| Dakkadna liceba lub procent praypadid - 5 28 Private 335409 B:

5 37 Private 284552 M:

" WwWiubierz co I prevpadek 2 lozowym starkem =
.
&+ Paodziel na losowe podzbiony Prapblizany % = I2 E

™ Mie uwzgledniaj niskompletrych przypadkdw

J

Adywna karta okrezla rodzaj losowania ok | Aruli

wykorywanego po klikniecio QK.

KISIM, WIMIlP, AGH 21



” Losowanie warstwowe
AGH

Dane Qkne Femo
v Arkiusz wejsciomy: :
£ B | WSS TSTEIE
Tryb bezposredni 1 @ £Mienne 2
Transponui . ! Praypadki | WEZYSTHIE

Scal
Podzbisr. .. Proste lozowanie §Lasowarie warstwawel Opcie I : .&152 Wurkzclaaa fnlf-.fgt o
— Opcje prostego - 1| SQIStEtE-gDV 77516 B:
. \ ,
L Ef?iziZfTe d:llﬂwh . " Proste losowge Frzpblieary 7 = W B § gg gﬁf;;ﬂ P z?gglé EC
I Z pgeffizeniami - 4 83 Private 234721 11
[t 2 liczba lub pracent prevpadidw - ] 28 Private 338403 B
5 37 Private 284552 M:

" WwWubierz co I prevpadek 2 lozowym starkem =
& Paodziel na losowe podzbiony Prapblizany % = I2 E

™ Mie uwzgledniaj niskompletrych przypadkdw

worz probe losowa

L] Zmienne: |wserTK|E
%] Prevpadki | WEZYSTRIE

Proste losowanie  Losowanie warstwowe | Opcie I

At karta akresla rodzaj | i
wuna karta okresla rodzaj losowania 0 |

wykorywanego po klikniecio QK. Anului

@ ZMIENna giipujaca: | PLEC

W arshiy | Prayblizony % |
Kobieta 100000000

eiczyzng

Kody | [ Rdwne prawdopod. Fravblizony % = I

™ Dokbadna liczba lub procent preppadkdw

Adywna karta okresla rodzaj losowania = | . |
wykornywanego po kliknigciu OK. oK. Anulu

22



AGH

B zmeme: Jwszrsne

i Przypa

dki: |WSZYSTKIE

| Proste losowanie

Losowanie warstwowe

Widck Edycja Pomoc

sea f

24720

DD

=
il
i
<

Warstwy

«=50K
>50K

0,000000
0,000000

[ |Réwne pravwdopfd.
[ ] Doktadna liczbaflub procent przypadkdw

o=

600

500

400

l=50K  2,020000
=50K  6,370000

24720
f841

Income = 32561*1" NBrmaI(Srednla—’l 2408; Sigma=0,

Liczba abs.
5}
a
5]

18000 J
16000
14000
10000
2000
6000
4000
2000
0

<=50K

Income:

KISIM, WIMIlP, AGH

Histogram Income
Arkusz2 15v*9398c
Income = 998*1*Normal(Srednia=1,5; Sigma=0,5003)

Dane: adultsta (15 zm

dane, Z

<=50K >50K
Income

23



U

Indukcja drzew regresyjnych
zmienna zalezna: iloSciowa

KISIM, WIMIlP, AGH



J

Drzewa regresyjne

Dla drzew klasyfikacyjnych stosuje sie rozne miary niejednorodnosci: Indeks Giniego, Chi-
kwadrat lub G-kwadrat.

Podziat weztow w drzewach regresyjnych, nastepuje na podstawie odchylenia najmniejszych
kwadratow (LSD - Least Significant D/fference).

Rt = - Fey’

N, { ) =
gdzie

N,,(t) - wazona liczba przypadkow w wezle t,
w; - wartos$¢ zmiennej wazacej dla przypadku i,
f.- wartos¢ zmiennej czestotliwosci,

y; - wartos$¢ zmiennej odpowiedzi,

y(t) jest Srednig wazong w wezle t.

Zrédto: dla wzordw wykorzystywanych przez model C&RT zaimplementowany w STATISTICA
wykorzystano fragmenty z Internetowego Podrecznika Statystyki, StatSoft, Inc., 1984-2005,
jest to oficjalny podrecznik wydany przez dystrybutora oprogramowania.

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ Ocena drzewa

AGH

— Dla potrzeb oceny modeli wprowadzono pojecie kosztu.
— Koszt okreslony jest poprzez wariancje.

— Koniecznos¢ minimalizacji kosztow wynika z tego, ze niektore
btedy mogg miec bardziej katastrofalne skutki niz inne.

— Jakos¢ modelu regresyjnego oceniamy rowniez poprzez
wspotczynnik determinacji.

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ Wspoiczynnik determinacji

AGH

— 1?2 (R?) — wspdtczynnik determinacji

(wielkos¢ ta oznacza kwadrat wspotczynnika korelacji) (4 — 7)?
przyjmuje wartosci z przedziatu [0,1] R =5
— jest miara stopnia w jakim model wyjasnia =7
ksztattowanie sie zmiennej Y.
Jesli warto$¢ R? jest duza, to oznacza to, ze bledy dla
tego modelu sg stosunkowo male
i wzwigzku z tym model jest
dobrze dopasowany do e
rzeczywistych danych. o mba oG o
5 05/ 6 000,
Im jego wartos¢ jest blizsza = .| o
1, tym lepsze dopasowanie £, o
modelu go danych al e
empirycznych ol T
OEOO,O 0:1 O‘I2 O,I3 0:4 O,I5 0:6 0:7 O,IB 0.9

Obserw. wartosé

KISIM, WIMIlP, AGH 27



lﬂmlﬂ Dobro¢ dopasowania !

AGH

3, Wyniki GC&RT: widl... ? 5 6
Obserw. wartosc Przewid. wartosc
Klasyfikacia I Wezel | FRaport | 0.35000 027875
F'sttawgwe F'rz}rpadl-u U,T1UUD U,TBBM
. 0,72000 0,73944
Fréba 0,73000 0,73944
L ] UDZE!DEI Testowa U ?4[][][] U TBBM
Przewidywania Fastepcze 0,74500 0.73944
0.75000 0.73944
il Przewidywane 0,78000 0,82000
. . 0.80000 0.62000
i Zapisz przewidywane 0.82000 0.82000
i i 0,83000 0.,582000
B Przewidyw sty . .
SR 0,84000 0,82000
Obserwowane i przewidywane 0,85000 0.,82000
0.70000 0.73944
Obserwowane i reszty 0,80000 0,73944
= _ » 0.90000 0,96589
MNomalnoss reszt 1.06000 0.96889
@ Histogram reszt
‘ Fmien Drzewa nr: IE'
Grupami E Opcie ~ Zamknij

KISIM, WIMIlP, AGH



lﬂllﬂ Dobro¢ dopasowania %)

AGH

Data Mining Jykresy Narzedzia Dane Korporacyjne Ok | "' Dobro¢ dopasowania w regresji i klasyfikagji: Ar... ?
Ll ta Miner , .
Typ zmiennej
. . . . . = o - — .. 0K
£ Dgélne modele drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych 3] Zmienne: (®) llosciowa () Jakosciowa
. klasyfilacia)
‘{}:I, Ogélne modele CHAID Aruiy
A, Drzewa interakcyjne (C&RT, CHAID) Obsghwowane:  brak
Al Wzmacniane drzewa klasyfikacyjne i regresyjne Pregiwidywane:  brak B Opge ~
;@% Losowy las (regresja i klasyfikacja) Pdstawowe  Wiscej
Al ap
= Uogal dele addytyw
T 09° nl?nemo E_Eg_ ne. ] ] Statystyld ilogc. zmn. zal. Statystyld jak. zmn. zal.
-t MARSplines (Multivariate Adaptive Regression Splines)
Sredni kwadrat reszt | Chi kwadrat
Sﬁ Analiza skupien uogdlniona metoda EM i k-Srednich
Srednie odchylenie | G kewadrat
ﬁ Autematyczne sieci neurcnowe / p ; : i = .
Wagledny blad kwadr. IR CEICITT Otwérz dane
ﬁ Inne metody uczenia maszyn W e [bledmych llasyfikaci) = =
[ ] Wzgledne odchylenie SELEET
m Analiza sktadowych niezaleznych wats & €O W
Wapalczymnik korelacii .
¥4 Teyt & Document Mining ""E'Z':'::'E
momenty
E,!g Web Crawling, Document Retrieval
Analiza koszykowa
2 Analiza sekwencji, asogjacji | polaczen
= . . . . P . . .
w2 Szybkie wdrazanie DdE|I prdyanych I[MML] WS pO’fczyn Ni k d etermina CJ |
Dobrod dopasowania, klasyfikacji, predykeji , . B
E2l Dobér zmiennych : to kwadrat wspotczynnika korelacji
E;-}_'“ taczenie klas(grup) dla predykcyjnego Data-Mining
5 WoE
Przestrzenie robocze ¢
5 Optymalizacja procesu v

KISIM, WIMIlP, AGH



lllmlﬂ Koszt

AGH
— Korzystamy z dwoch rodzajow kosztow: kosztu sprawdzianu
krzyzowego (SK) oraz kosztu resubstytucji.
';}:‘Opcje rozszerzone interakcyjnego CHAID: Intencje_z: ?|-|X
Podstawowel Klasyﬁkacial Stop  ‘Walidacja IWue,ceiI oK

[ '~ V-keotny sprawdzian kizyzowy Sk
Wybiera sie drzewo o minimalnym {REE peceaspia aserator ez e | B Ope ~
koszcie SK, lub drzewo najmniej KO SramGaRE KR onY = [0~ B ow
ztozone, ktérego koszty SK nie rdznig — ST
sie ,znacznie” od minimalnych BB _Spranzian kizyzony | wstaczony s

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmllJ Koszt resubstytucji

AGH

— Narzedziem pomocniczym jest koszt resubstytucji.

— Oblicza sie tu oczekiwany btgd kwadratowy dla proby uczgace,;.

R@) =15 (v, - d(x,))’
N!-l 1 ]

— gdzie proba uczaca Z sktada sie z punktow (x,y.), i=1,2,...,N.

— Miara ta obliczana jest dla tego samego zbioru danych, na bazie ktorego
zbudowano model (partycje) d.

niski koszt resubstytucji = wartosci zmiennej zaleznej bliskie sredniej w danym lisciu

KISIM, WIMIlP, AGH 31



lllmlll Wybér drzewa — przycinanie drzewa

migjsce przyciecia
bigd abliczany w
.g_ oparciu ¢ zbidr testowy
L
o
=
9
2
g
blad ebliczany w
aparciu o zhidr uczaey

A J

glebokost drzewa

"}j Opcje rozszerzone interakcyjnego CHAID: raku I

Podstawowe | Klasyfikacia  Stop | Walidacija I Wigce I 0l
— Parametry zatrzymania

Minimalna licznosc: |1 1]

Minimalne n potomka: '10— m Opcil

Maksymalna liczba

wezkow: Im Thots S I <

Maksymalne n (2]
pozioméw: I1 0 Q u .:::Sglu;g
p dla dzielenia: [.05 e

p dla taczenia: |,05

Koszt

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

— Jedng z metod doboru drzewa

jest wybranie takiego, dla
ktorego koszty resubstytucji i

koszt sprawdzianu krzyzowego

(SK) sie przecinaja.

e
k--A---A---hk--A---A---&k--14

1 2 3 4 5 6 7 8 9 100 11 12 13

Drzew 0 numer

- A - Koszt resubst.
—o— Koszt SK

14

15

16



26 27

28 || 20 || 30 | read

Soe
R e e
1R 3 45 p 7 B 910111213 14 15 17
] Drzewo numer
[ l \E
2 3
[ : |
4 5
[ l |
6 7 12 13
!—‘—\ !—‘—\ !—‘—\ 1
8 9 14 15 20 21
I [
[ | [ |
10 11 22 23 24 25

KISIM, WIMIlP, AGH



Drzewo dla parametru:
umowna granica plastycznosci R, ,

]

ID=1 N=46

$r=246,623913
Var=2171,095611

przesycanie

=1Inne

ID=2 N=16 ID=3 N=30

$r=269,401667
Var=1389,808227

$r=203,915625
Var=839,212725

temperatura starzenia temperatura starzenia

=700°C =inna =500°C =inna

ID=4 N=8 ID=5 N=8 ID=10 N=14 ID=11

N=16

$r=180,216250
Var=128,315623

$r=227,615000
Var=426,789075

$r=291,008571
Var=903,037598

predko$¢ starzenia

Sr=250,495625
Var=1049,793075

predkos¢ starzenia

= na powietrzu =inna = na powietrzu

=inna

ID=12 N=7 ID=13 N=7 ID=18 N=8

$r=229,548750
Var=895,573761

8§r=272,751429 Sr=309,265714

Var=1002,184555 Var=137,244110

ID=19 N=8

$r=271,442500
Var=326,469244

rodszaj modyfikatora

Klasy dla poszczegolnych parametrow R, R ,, A zostaty -F
wyznaczone za pomocg modeli drzew regresyjnych w oparciu o 1D=20 N=2
zmienne predykcyjne jakimi byty:

$r=215,301667
Var=40,634114

Sr=272,290000

»  Rodzaj modyfikatora Var=1024,640100

»  Przesycanie — predkos¢ chtodzenia

»  Temperatura starzenia

»  Starzenie — predkos$¢ studzenia

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllm]ﬂ Co jeszcze? — Waznosc predyktorow

AGH

— Algorytm drzewa C&RT pozwala okreslic waznosc
poszczegolnych zmiennych predykcyjnych.

— Dang zmienng uznajemy za wazng w procesie klasyfikacji, czyli
za niosacy informacje o klasie, jesli zmienna ta czesto bierze
udziat w procesie klasyfikowania obiektow ze zbioru uczacego.

— ,Gotowosc¢” atrybutu do brania udziatu w procesie klasyfikacji
mierzona jest w trakcie budowy drzew klasyfikacyjnych.

— Waznos¢ oznacza wysoki stopien wspotzmiennosci (wyrazonej
kowariancjg lub korelacjg) danego czynnika ze zmienng zalezng,
do ustalenia tego parametru stuzg takie techniki jak metody
regresji wielorakiej czy algorytm wzglednej waznosci Kruskala
lub analiza dominacji.

KISIM, WIMIlP, AGH 35
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2]

Wazno

rodzaj modyfikatora temperatura starzenia
przesycanie - predkosc¢ chtodzenia starzenie - predkosc studzenia

KISIM, WIMIlP, AGH



) cfekt?

AGH

— na podstawie drzewa nr 9 dla R,, mozna okreslic reguty:

— Jesli probka poddana zostata przesycaniu H3 i starzeniu w 500°C, wtedy
wytrzymatosc¢ bedzie miata rozktad o sredniej E(X)=476[Mpa] i wariancji
D?(X)=793

— Jesli probka poddana zostata przesycaniu H3 i starzeniu w 700°C lub bez
starzenia, wtedy wytrzymatosc bedzie miata rozktad o sredniej
E(X)=530[Mpa] i wariancji D?(X)=33

— Jesli probka modyfikowana borem (K) poddana zostata przesycaniu (H2)
wtedy wytrzymatosc¢ bedzie miata rozktad o sredniej E(X)=577[Mpa] i
wariancji D?(X)=43

— Jesli probka modyfikowana borem (K) poddana zostata przesycaniu (H1)
wtedy wytrzymatosc¢ bedzie miata rozktad o sredniej E(X)=546[Mpa] i
wariancji D?(X)=2187

— Jesli probka pochodzaca z innego wytopu niz K poddana zostata przesycaniu
(H2 lub H1) wtedy wytrzymatosc¢ bedzie miata rozktad o sredniej E(X)=600
[Mpa] i wariancji D?(X)=325

KISIM, WIMIlP, AGH



lllmllJ Witasnosci drzew

AGH

— Naturalna obstuga zmiennych mierzonych na roznych skalach
pomiarowych

— Zwigzki pomiedzy zmiennymi nie muszg byc liniowe
— Rozktady zmiennych nie muszg by¢ normalne

— Jesli spetnione sg wymogi regresji wielorakiej to lepszy model
daje regresja

— Drzewa nazywane — biatg skrzynkg — dobrze rozpoznany model
| iInterpretacja

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmllJ Witasnosci drzew

AGH

— Niewrazliwosc¢ na zmienne bez znaczenia —majg niskg ocene
waznosci predyktorow

— Niewrazliwos¢ na nadmierng korelacje — jesli dwie zmienne ze
sobg skorelowane, jeden z predykatow nie wchodzi do drzewa

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

— Radzenie sobie z brakami danych — podziaty zastepcze
— Naturalna interpretacja w postaci regut

— Zastosowania: predykcja, budowa regut, segmentacja rynku

KISIM, WIMIlP, AGH
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AGH
)
Y [
5
4 +
3 ) -
2 » SIS,
I = )

univariate/multivariate

Figure 1. An example instance space; “+™: positive instance, “—""

univariate decision tree.

The multivariate
decision tree-
constructing algorithm
selects not the best
attribute but the best
linear combination of
the attributes.

KISIM, WIMIlP, AGH

Petal.Length< 2.45

setosa

Petal Lengii< 4 95

th=>=1.55
versicolor

versicolor  virginica

negative instance and the corresponding
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MS5P Decision Tree

binary regression tree model

I S

o
R 5 ¥ | 5 @
6 > 6 @ || LM3
* ol® ® ®o e o
o [LM4 LM8
o o L ]
- © e e ®
3> > 4> >4 © .
75 ) ®
Nl o ®° . °
LM1 > ® o |®[LMs]
7> >7 8> -8 >7 ™
® ° o .. L ]
N o
° o
LM2 @ e Y LM7 LM8 _ LM5
‘ gz (M6 X M7 ) o[Mily o[ o
2 >2 1 2 3 4 B8 6 7 8 910
X1
\
v &
=
O

divergence metric:
Standard Deviation Reduction (SDR)

i=1| 7|

T

SDR = sd(T) — *sd(T)

KISIM, WIMIlP, AGH



@“JI! Obligue trees (skosne)

axis-parallel trees:

— test na jednym
atrybucie na raz

obligue trees:

— test jest funkcjg
(multivariate tests)

Y

KISIM, WIMIlP, AGH
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AGH

CLASSIFICATION TREE  REGRESSION TREE MODEL TREE
each region each region cach region
represents a class corresponds to a constant value corresponds to 3 regression model
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(a) (b) (c)
Axis aligned split Oblique split Polynomial split
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lllm]ﬂ Discussion

AGH

TDIDT: Top-Down Induction of Decision Trees

— The most extensively studied method of machine learning
used in data mining

— Different criteria for attribute/test selection rarely make a
large difference

— Different pruning methods mainly change the size of the
resulting pruned tree

— C4.5 (C5.0) builds univariate decision trees: each node
tests a single attribute

— Some TDITDT systems can build multivariate trees
(e.g., the famous CART tree learner, Oblique trees)
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!”l]l! Central Quest

Find true patterns
and
avoid overfitting
(false patterns due to randomness)

KISIM, WIMIlP, AGH
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Algorytmy indukcji regut

rule induction:

— AQ-—R. Michalski (1969)

— CN2 — Clark, Niblett (1989)

— RIPPER (IREP), RULE Extraction System,

— PRISM (ID3), ACO (ants),

— RISE, DeEPs, DeEPsNN, RIONA — unified approach

— rough sets —Z. Pawlak (1982) (LEM, MODLEM, RSES, ROSETTA, etc.)
instance based learning (IBL): kNN, IB3, PEBLS,

— lazy rule induction approach

— Bayesian learning

indukcja drzew: CART, CHAID, C5.0, SLIQ, ID3, SPRINT, Oblique trees, Random
Forest, Boosted Trees etc.

multiple classifiers, multistrategy learning (combine approach):

— ANFIS: adaptive neuro-fuzzy inference system,

— ProbRough, MCS, ITRULE, KBNGE — empirical verification

SNN (odzyskiwanie)

regresja...
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!”]]J!J. Uczenie

zagadnienia: reprezentacja, przeszukiwanie, walidacja

— reprezentacja: decision trees, sets of rules, instances, neural
networks

— przeszukiwanie: learning algorithm finds the concept
description in a space of possible descriptions defined by the
representation language

— walidacja: miary jakosci kandydatow

KISIM, WIMIlP, AGH 48



lllmlJJ Indukcja reguft

AGH

— indukcja regut — mate zbiory silnych predyktorow

— podziaty rownolegte do osi (np. x,>5)

— problem z obserwacjami odstajgcymi i mato licznymi sekcjami
— odporne na szum

— liczba podziatow rosnie szybkim tempie

— wtasciwe podejscie dla danych jakosSciowych (symbolic)

— i zmiennych o matej istotnosci

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ IBL — instance based learning

AGH

— klasyfikatory minimalnoodlegtosciowe (np. kNN)
— dobrze radzg sobie z nieliniowoscig i ,,outliners”
— wrazliwe na szum

— wrazliwe na zmienne nieistotne

— dobre dla danych numeryczny

KISIM, WIMIlP, AGH
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complete set of
!”]]!J. consistent and minimal decision rule

— size of the minimal rules set can be exponential with respect to
the size of the training set - rule set that is not necessarily
complete

— memory based (lazy concept induction) - do not require
calculation of the decision rule set before classification of new
objects

— generates only decision rules relevant for a new test object and
then classifies it like algorithms generating rules in advance

KISIM, WIMIlP, AGH
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Instance Based Learning (IBL):

lazy rule induction approach (kNN)
Bayesian learning
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Klasyfikatory KNN

Klasyfikator kNN - klasyfikator k-najblizszych sqsiadow (ang. k-
nearest neighbor classifier)

Klasyfikacja nowych przypadkow jest realizowana
,Na biezgco", tj. wtedy, gdy pojawia sie potrzeba klasyfikacji
nowego przypadku.

nalezy do grupy algorytmow opartych o analize przypadku.
Algorytmy te prezentujg swojg wiedze o Swiecie w postaci
zbioru przypadkow lub doswiadczen.

|dea klasyfikacji polega na metodach wyszukiwania tych
zgromadzonych przypadkow, ktore mogg by¢ zastosowane do
klasyfikacji nowych sytuacji.
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lllmllJ kNN - przyktad

AGH
— Mamy przypadki dodatnie i ujemne oraz nowy punkt, oznaczony na czerwono.
Zadanie polega na zaklasyfikowaniu nowego obiektu do plusow lub minusow, na
bazie tego, z kim sgsiaduje.
jeden najiblizezy sqsiad - wynik: + 1. Zacznijmy od rozpatrzenia przypadku
dwich najbl. sgsiaddw - wynik mieokresiony  jadnego, najblizszego sasiada. Widaé, ze
piecin najblizesyeh sqsiadow - wynik: - e i
najblizej czerwonego punktu jest plus,
- tak wiec nowy przypadek zostanie
Pl zaklasyfikowany do plusow.
+ / N \ y ydop
- - ] 2. Zwiekszmy teraz liczbe najblizszych
k“ / B sgsiadow do dwadch. Niestety, jest ktopot,
e + drugi sgsiad to minus, wiec plusy i minusy
wystepujg w tej samej ilosci, nikt nie ma
przewagi.

3. Zwiekszmy dalej liczbe najblizszych sgsiadow, do pieciu. Sg to przypadki
znajdujace sie wewnatrz kotka na rysunku. Jest tam przewaga minusow, wiec
nowy przypadek oceniamy jako minus.
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@!J! Regresja i KNN

— Mamy danych kilka "przyktadowych"
punktow, a podaé¢ musimy wartosc y dla
dowolnego x.

— dla pojedynczego najblizszego sgsiada:
Najblizej nowego X znajduje sie punkt o

%0 I {dwich najblizszych sasiaddve) \ ' odcietej x,. Tak wiec, jako wartos¢ dla
i (x479 ' nowego X przyjeta bedzie wartos¢
i ; Y(jeden nafolizezy sesiad) ' (rzedna) odpowiadajaca x,, czyli y,.
Y ' Oznacza to, ze dla jednego najblizszego
2o 1) ' sasiada wynikiem jest
A0 % Cxeg) T
4.2 : : - : . : : - Y = )/4
-1 o 1 2 3 4 a =1 7

dwadch najblizszych sgsiadéw: szukamy dwdéch punktédw majacych najblizej do X.
S3 to punkty o wartosciach rzednych y. i y,. Biorgc srednig z dwdch wartosci, otrzymujemy:

y, Tty
Y3 4
Y =

2

W podobny sposdb postepujemy przy dowolnej liczbie K najblizszych sgsiaddéw. Wartos¢ Y
zmiennej zaleznej otrzymujemy jako srednig z wartosci zmiennej zaleznej dla K punktow o
wartosSciach zmiennych niezaleznych X najblizszych nowemu X-owi.

KISIM, WIMIlP, AGH



lllmlJJ Problemy zwigzane z klasyfikatorem kNN:

AGH

» jak zdefiniowac punkt ,,najblizszy" nowemu przyktadowi X?

» problemem transformacji: Jak przetransformowac przyktad do
punktu w przestrzeni wzorcow?

definicja funkcji odlegtosci:

— klasyfikatory kNN stosujg najczesciej euklidesowa miare odlegtosci,
czyli po prostu odlegtos¢ geometryczna w przestrzeni
wielowymiarowej.

odlegtosc(x,y) = {Z. (x; - y,)*V*

— Odlegtosc euklidesowa podnosi sie do kwadratu, aby przypisac
wiekszg wage obiektom, ktore sg bardziej oddalone

KISIM, WIMIlP, AGH 56
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Miary odlegtosci - Przestrzenie metryczne

. Odlegtosc¢ elementéw przestrzeni cech ilosciowych

»

»

»

»

»

»

»

»

odlegtos¢ euklidesowa

odlegtosci Sebestyena

odlegtos¢ uogdlniong (Mahalanobisa)
odlegtos¢ Manhattan

odlegtos¢ Canbera

Odlegtos¢ Chernoffa

Odlegtos¢ Bhattacharyya

Dywergencja Kullbacka-Leiblera (zwana tez entropig wzgledng lub relatywng entropia)

. Odlegtosc¢ elementéw przestrzeni cech jakosciowych

KISIM, WIMIlP, AGH

»

»

»

»

»

»

»

»

»

odlegtosci Homminga
SVDM metric
Odlegtos¢ cosinusowa

Odlegtos¢ Levenshteina (edycyjna) — miara odmiennosci napiséw (skoriczonych ciggdw znakow)odlegtosci
Sebestyena

Odlegtos¢ Damerau-Levenshteina
Niezgodnos$¢ procentowa

Chin2

miara VDM (Value Difference Metric).

Miara Lance'a i Williamsa
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lllmlJJ Miary odlegtosci - Przestrzenie metryczne

AGH

— Odlegtos¢ miejska (Manhattan, City block). Ta odlegtosc jest suma
roznic mierzonych wzdtuz wymiarow.

— W wiekszosci przypadkow ta miara odlegtosci daje podobne
wyniki, jak zwykta odlegtosc euklidesowa.

— w przypadku tej miary, wptyw pojedynczych duzych roznic
(przypadkow odstajgcych) jest sttumiony (pomewaz nie podnosi sie
ich do kwadratu).

I: ______ - (¥1.¥z2,¥a)
gt

odlegtosc(x,y) =2, [x.—y.|
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lllm]ﬂ Standaryzacja / Normalizacja

AGH

W wyniku normalizacji danych otrzymujemy wektory,
ktorych warto$ci cech sg zawarte w przedziale <o0,1>.

Normalizacja nie uwzglednia rozkladu wartosSci danej
cechy. X

Wynikiem standaryzacji jest wektor cech ,
ktorych warto$¢ srednia m = 0 , natomiast X.—X

- I
odchylenie standardowe s = 1, dzieki czemu Z; = S (x)
wszystkie cechy maja jednakowy wktad do
wartoSci odleglosci

KISIM, WIMIlP, AGH
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Klasyfikacja w oparciu o
@!Jj Naiwny klasyfikator Bayesa

— Zadaniem klasyfikatora Bayes'a jest przyporzadkowanie
nowego przypadku do jednej z klas decyzyjnych, przy czym
zbior klas decyzyjnych musi byc¢ skonczony i zdefiniowany
a priori.

— Naiwny klasyfikator Bayes'a jest statystycznym klasyfikatorem,
opartym na twierdzeniu Bayesa.

— P(C|X) prawdopodobienstwo a posteriori, ze przyktad X nalezy
do klasy C

— Naiwny klasyfikator Bayes'a rozni sie od zwyktego klasyfikatora
tym, ze konstruujgc go zaktadamy wzajemnag niezaleznosc
atrybutow opisujacych kazdy przyktad.

Przyktad X klasyfikujemy jako pochodzacy
z tej klasy C,, dla ktérej wartos¢ P(C|X),i=1, 2, ..., m,

jest najwieksza

o vy
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@M Naiwny klasyfikator Bayesa

W jaki sposob oszacowac prawdopodobienstwo
a-posteriori P(C|X)?
Twierdzenie Bayesa:

IN P(C|X) = (P(X|C) * P(C))/P(X). J
- ~
' P(C) oznacza prawdopodobienstwo a-priori wystapienia klasy C
(tj. prawdopodobienstwo, ze dowolny przyktad nalezy do klasy C),
P(X|C) oznacza prawdopodobienstwo a-posteriori, ze X nalezy do
klasy C,

. P(X) oznacza prawdopodobienstwo a-priori wystgpienia przyktadu X |

Chcemy dokonac predykcji klasy, do ktore;j

nalezy nowy przypadek
%‘ﬁw C, (kupi_komputer ='ta?k')
student) k] 7 [staws | C, (kupi_komputer ="nie')
/ \ - / \(awaler Nowy przypadek:
X = (wiek='<=30', dochod="sredni’,
O O O student = 'tak’, status='kawaler")
[ tak | nie

Maksymalizujemy wartos¢ P(X/C)*P(C),
dlai=1,2

KISIM, WIMIlP, AGH
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Przyktad

P(kupi_komputer = ‘tak’) = P(C1) = 9/14 = 0.643
P(kupi_ komputer = ‘'nie’) = P(C2) = 5/14= 0.357

P(wiek <="30" | kupi_ komputer = ‘tak’) =2/9 =0.222
P(wiek <="30" | kupi_ komputer = ‘nie’) =3/5 =0.6
P(dochod = 'sredni’ | kupi_ komputer = ‘tak’) =4/9 =0.444
P(dochod = 'sredni’ | kupi_ komputer = ‘nie’) =2/5 =04
P(student = ‘tak’| kupi_ komputer = ‘tak’) =6/9 =0.667
P(student = ‘tak’| kupi_ komputer = ‘nie’) =1/5 =0.2
P(status = ‘kawaler’| kupi_ komputer = tak’) =6/9 =0.667
P(status ='kawaler’| kupi_ komputer = 'nie’) =2/9 =04
Korzystajac z obliczonych prawdopodobienstw, otrzymujemy:
P(X| kupi_komputer=‘tak’) = 0.222 * 0.444 * 0.667 * 0.667 = 0.044
P(X| kupi_komputer='nie’) = 0.600 * 0.400 * 0.200 * 0.400 = 0.019
Stad:
P(X| kupi_ komputer=‘tak’) * P(kupi_ komputer="tak’) = 0.044 * 0.643
=0.028
P(X| kupi_ komputer=‘nie’) * P(kupi_ komputer=‘nie’) = 0.019 * 0.357
= 0.007

Naiwny klasyfikator Bayesa zaklasyfikuje
nowy przypadek X do klasy:

kupi_komputer = ‘tak’
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Probabilities for weather data

AGH
Outlook Temperature Humidity Windy Play
Yes NMNo Yes NMNo Yes MNo Yes MNo | Yes Mo
Sunny 2 3 | Hot 2 High 3 4 | False 6 2 9 5
Overcast 0 | Mild Normal 6 1 | True 3 3
Rainy 3 2 | Cool 3 1
Sunny 2/9 3/5 | Hot 2/9 2/5 | High 3/9 4/5 | False 6/9 2/5 9/ 5/
Overcast 4/9 0/5 |Mid  4/9 2/5 |Normal 6/9 1/5 | True 3/9 35| 14 14
Rainy 3/9 2/5 | Cool 3/9 1/5
Outlook Temp Humidity Windy Play
Sunny Hot High False No
Sunny Hot High True No
Overcast Hot High False Yes
Rainy Mild High False Yes
Rainy Cool Normal False Yes
Rainy Cool Normal True No
Overcast Cool Normal True Yes
Sunny Mild High False No
Sunny Cool Normal False Yes
Rainy Mild Normal False Yes
Sunny Mild Normal True Yes
Overcast Mild High True Yes
Overcast Hot Normal False Yes
Rainy Mild High True No




Probabilities for weather data

AGH
Outlook Temperature Humidity Windy Play

Yes No Yes No Yes No Yes No Yes No
Sunny 2 3 Hot 2 2 High 3 4 False 6 2 9 5
Overcast 4 0 Mild 4 2 Normal 6 1 | True 3 3
Rainy 3 2 Cool 3 1
Sunny 2/9 3/5 | Hot 2/9 2/5 High 3/9 4/5 | False 6/9 2/5 9/ 5/
Overcast 4/9  0/5 | Mild 4/9  2/5 | Normal 6/9 1/5 | True 39 35| 14 14
Rainy 3/9 2/5 | Cool 3/9 1/5

° A new day: Outlook Temp. Humidity Windy  Play
Sunny Cool High True ?

Likelihood of the two classes

For “yes” =2/9 x 3/9 x 3/9 x 3/9 x9/14 =0.0053

For “no” =3/5 x 1/5 x 4/5 x 3/5 x 5/14 = 0.0206

Conversion into a probability by normalization:

P(“yes”) =0.0053 /(0.0053 + 0.0206) = 0.205

P(“no”) = 0.0206 / (0.0053 + 0.0206) = 0.795

64
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Twierdzenie Bayesa: P(C|X)=[P(X|C)xP(C)]/P(X)
P(C) — prawdopodobienstwo a priori

P(C|X) — prawdopodobienstwo a posteriori (gdy wiemy, ze zdarzyto sie X)

Frequency Tahle I
Yes Mo
Sunny 3 2
Outlook | Cwvercast 4 0
Rainy 2 3

Posterior Probability:

KISIM, WIMIlP, AGH

P(x|c)=P(Sumy |Yes)=3/9=0.133

o Play Golf
Likelihood Table
fes Mo
Sunny 3/9 25 5/14
- Outlook | Overcast 4/9 0,5 414
Rainy 2/9 3/s 514
914 5f14

P(c)=P(Yes)=9/14 =0.64

Plc|x)= P(Yes | Swwn)=0332064-036 =0.60

P(x)= P(Summy )
=5/14 =036

65



@!J! ,Zero-frequency problem”

Twierdzenie Bayesa: P(C|X)=[P(X|C)xP(C)]/P(X)
P(C) — prawdopodobienstwo a priori
P(C|X) — prawdopodobienstwo a posteriori (gdy wiemy, ze zdarzyto sie X)

 Whatif an attribute value does not occur with every class
value? (e.g., “Outlook=overcast” for class “no”)
* Probability will be zero: P(Outlook=0Overcast|no)=0

* A posteriori probability will also be zero: P(no|X)=0
(Regardless of how likely the other values arel)

« Remedy: add 1 to the count for every
attribute value-class combination (Laplacian smoothing)

e Result: probabilities will never be zero

* Additional advantage: stabilizes probability estimates
computed from small samples of data
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zachmurzenie
temperatura

wilgotnosé

wiatr

stonecznie
pochmurno

deszczowo

gorgco
tagodnie

Zimno

wysoka

normalna

staby

silny

Entropia (rozktad):

1,2,8,9,11

3,7,12,13

4,5,6,10,14

1,2,3,13

4,8,10,11,12,14

5,6,7,9

1,2,3,4,8,12,14

5,6,7,9,10,11,13

1,3,4,5,8,9,10,13

2,6,7,11,12,14

Information Gain — przyktad (1)

3N+2T

4T+0N

3T+2N

2N+2T

4T+2N

3T+1N

3N+4T

6T+1N

2N+6T

3T+3N

5/14

4/14
5/14
4/14
6/14
4/14

7/14

7/14

8/14

6/14

KISIM, WIMIlP, AGH

ke
> Ent(S) = — Z pilgs i,
i=1
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@IJJ' Information Gain — przyktad (2

— W przyktadzie golf jako pierwszy do podziatu zostat wybrany atrybut ,zachmurzenie”,
bo jego wskaznik ,gain” byt najwiekszy:
S —zawiera 14 elementow; 2 klasy — TAK (9 elementdow) i NIE (5 elementow)

— E(S)=-9/14 log 9/14 —5/14 log 5/14 = 0.94

— E(S/zachmurzenie) = 5/14(-3/5log23/5 — 2/5log22/5) + 4/14(-1log21 — Olog 20)
+5/14(-3/5l0g23/5 — 2/5l0g22/5) = 0.2

— E(S/temperatura) = 4/14(-2/4log22/4 — 2/4log22/4) + 4/14(-3/4l0g23/4 — 1/4 log21/4)
+6/14(-2/6log22/6 — 4/6log24/6) = 0.48

— E(S/wilgotnosc) = 7/14(-4/710g24/7 — 3/7l0g23/7) + 7/14(-6/7l0g26/7 — 1/7 log21/7) = 0.43
— E(S/wiatr) = 8/14(-6/8log26/8 — 2/8l0g22/8) + 6/14(-3/6log23/6 — 3/6log2 3/6) = 0.71

— Gain Information(zachmurzenie) =0.94-0.2 = 0.74
— Gain Information(temperatura) = 0.94 — 0.48 = 0.46
— Gain Information(wilgotnosc) = 0.94 —0.43 = 0.51
(

— Gain Information(wiatr) =0.94 - 0.71 =0.23

— Najwiekszy zysk informacji dostarcza atrybut ,,zachmurzenie” i to on bedzie korzeniem drzewa...

KISIM, WIMIlP, AGH
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Algorytmy sekwencyjnego pokrywania
Covering algorithms

KISIM, WIMIlP, AGH



@l]]!]! Sekwencyjne pokrywanie

Covering algorithms

* Instead, we can generate rule set directly

* One approach: for each class in turn, find rule set that covers all
instances in it
(excluding instances not in the class)

* (Called a covering approach:

e At each stage of the algorithm, a rule is identified that “covers” some
of the instances

b a
y b b b a
b b a4, a
2.6 —
y b b p b
b b a
b b
L
1.2

If x >1.2 andy > 2.6
then class = a

KISIM, WIMIlP, AGH 70



lllmlJJ przyblizone rozwigzywanie problemu pokrycia

AGH

Ryszard Michalski: zatozyciel i wieloletni dyrektor Laboratorium Uczenia
Maszynowego na Uniwersytecie im. George’a Masona w USA, wspotpracownik
zagraniczny Instytutu Informatyki PAN.

Algorytm AQ: (1969) oparty jest na pokrywaniu .
sekwencyjnym
]
=]
. =
for each class Ki do - m m °
Ei ;= Pi U Ni (Pi positive, Ni negative example) . .
RuleSet(Ki) := empty
repeat {find-set-of-rules} °
find-one-rule R covering some positive examples o o o .
and no negative ones .
add R to RuleSet(Ki)
]
delete from Pi all pos. ex. covered by R m
until Pi (set of pos. ex.) = empty @ =




1

AGH

Rules vs. trees

Z drzewa zawsze mozna utworzyé @
zestaw regut
zestawy regut moga byc bardziej No \ Yes
przejrzyste, gdy drzewa decyzyjne
podlegajg replikowanym b @
poddrzewom
No |\ Yes

dla problemow wieloklasowych

drzewa analizujg wszystkie klasy
,naraz” a algorytmy pokrywania

uwzglednia klasy kolejno
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lllmlﬂ Simple covering algorithm

AGH

 Basicidea: generate a rule by adding tests that maximize the
rule’s accuracy

* Similar to situation in decision trees: problem of selecting an
attribute to split on

e But: decision tree inducer maximizes overall purity

e Each new test reduces Space of
rule’s coverage: CRampIes

Rule so far
Rule after

- adding new
term
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PRISM - generates a decision list

AGH
Wekia Explarar - |8 X
| Pragrocess | Classity | Chuster | Associete | Salsct etivitntes | Visusize
Caszfier
|_Chooss _|Prism
~Test optionss 1 CisEsinier outpd
) Uze traning set
Prism rules
OSppiedtestast | . ||| coeacnene- i -
() Cross-vebdition  Folds |10 ||| T€ outlook = overcest then yes
T *| It hmidity = normal weks,classifiers, rules, Prisn
© Percentage spit and windy « FALSE then yes
[ Mare opsons.. ] If tewperature = mild JTHOPSLS
(| and Mmidity = normal then yes Clazz for building and using a PRISM rule ser for
! ¢ ouriook = rainy clazsification, Can only deal @ith nominal
(Mom) play A | and windy « FALSE then yes avcribuces, Can't deal with misaing valuez, Doesn't
[_T___] ' If outlook « surmy do any pruning, For more information, fee
end huxidity « high then no
Ress lt (right-cick for options) ([ 22 cutlook = rainy ¥, Cendrowska (1987), "PRISM: An algorxithm for
e — 1 inducing modular rulea”™. International Journal of
| : and windy = TRUX then no
BRIEX-SAeFi I 2 Nan-Nachine Studies. Vol.27, No.d, pp.349-370.
Tine taken to build aodel: 0 seconds 0711083
debug -~ If 3eT TO True, cladzifier AAY output
sss SLentified oroas-ealifation s additional info to the console,
sas SummAry sas
Corcectly Classified Instances 1l 78.5714 3
3td Dew, of Corr. Class. Inse. 22,9129 %
 Incorrectly Clas=sified Instances 3 21,4206 %
Eappa startistic 0.4615
Hean absolute ercor 0,2143
‘Root mean squated ercoc 0.4629
Relative absolute ercor 45 %
Root relative squated error 93,8273 %
Total Number of Instances 14
wew Detailed Accuracy By Class =ew
2
5'%
1 am . w
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lllm]ﬂ Separate and conquer rule learning

AGH

 Rule learning methods like the one PRISM employs (for
each class) are called separate-and-conquer algorithms:
e First, identify a useful rule
 Then, separate out all the instances it covers

* Finally, “conquer” the remaining instances

* Difference to divide-and-conguer methods:

* Subset covered by a rule does not need to be explored any
further



lllmlﬂ Decision rules vs. decision trees

« Trees — splitting the data space (e.g. C4.5)

Decision boundaries of decision trees

+ -

_|_
+ +
+ T -

+

* Rules — covering parts of the space (AQ, CN2, LEM)

Decision boundaries of decision rules

+4 L - -
+ +
+ +

—_

—




lllmlJJ Parametry regut

AGH

a=>b
— n,, - liczba obiektow spetniajgcych obie strony reguty
— n, - liczba obiektow spetniajgcych lewa strone reguty

— n, - liczba obiektow spetniajgcych prawg strone reguty (czyli w
praktyce - licznosc klasy decyzyjnej, na ktorg wskazuje reguta).

/ Dobra reguta to taka, ktdra ma jak najmniej kontrprzyktaddw,

czyli obiektow pasujgcych do lewej strony, ale niepasujgcych do
prawej.

KISIM, WIMIlP, AGH 77



lllmlJJ wsparcie i doktadnosc

AGH

— wsparcie (support):

supp(a=>b)=n,/n

wsparcie reguty mowi nam o tym, ile obiektow (treningowych)
do niej pasuje.

— doktadnosé (accuracy):
acc(a=>b)=n_/n,

doktadnosc reguty mowi nam o jej wiarygodnosci - jak bardzo
mozemy liczyC na to, ze opisywana przez nig zaleznosc
rzeczywiscie zachodzi.

KISIM, WIMIlP, AGH
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AGH

Temp=Mild A Humid=Normal = Sport=Yes

Wsparcie reguty: 0,22

(2 obiekty pasujace, 9 obiektéw w
klasie Sport=Yes)

Dokladnosc¢ reguly: 1

Wind=Weak — Sport=Yes

Outlook | Ternp. Himmid |[Wind ot?
1 |sury  [Et (Hgh vk (o)
2 swry  [Et [Hgh  |Strese Mo
3 |Overcast Bt [Migh  [Wesk | Yes
4 [Ran  [Mld  [Heh v | Yes
5 [Ran  |Cold [Nl [Vesk | Yes
6 [Ran  [cold  [Nomml |streng Mo
7 |overcast |Cold Mol |Strng | Yes
8 |swry  [Mld  [Heh  [vet (o
o |sury |cold  |[Worrl [V | Yes
10 [Rain  [vild  |Norrrel [Wesk | Yes
0 |swry  [vild Mol [Strong | Yes
12 |Overcost [Mild  |High  |Strong | Ves
13 |Overcost |Hiot  |Normal [Weak | Yes
4 [Rain  |Mld  |High  |Streng Mo

KISIM, WIMIlP, AGH

Wsparcie reguty: 0,66

(6 obiektow pasujacych do obu

stron, 9 obiektéow w klasie
Sport=Yes)

Doktadnosc reguly: 0,75

(6 obiektow pasujacych do obu
stron, 8 obiektéw majacych
Wmd=Weak)

79



mmm Tablica pomytek (macierz btedow, macierz klasyfikacji)

AGH Confusion matrix

ocena jakosci klasyfikacji binarne;

pozytywna
klasa

predykowana
negatywna

klasa
rzeczywista
pozytywna negatywna
prawdziwie fatszywie
pozytywna (TP} | pozytywna (FF)
Tatszywie prawdziwie
negatywna (FN) | negatywna (TN)

Klasa predykowana — wynik testu
Czestosc wystepowania, chorobowose
Populacja Klasa pozytywna Klasa negatywna $7 stan pozytywny
3" populacja
Czutosc, TPR FNR
Stan Falszywie negatywna
Prawdziwie pozytywna, TP ) _ I TP Y FN
pozytywny (btad drugiego rodzaju, FN) > TP+ FN 72 TP+ FN
Klasa
rzeczywista FPR Swoistose, SPC, TNR
Stan Falszywie pozytywna
i ) Prawdziwie negatywna, TN Y FP S TN
negatywny (btad pierwszego rodzaju, FP) T FP4+Y. TN T FP4+Y. TN
Precyzja, PPV FOR LR+
TP % FN TPR
Dokiadnosé, ACC S TP+5 FP S FN+S TN FPR DOR
¥ TP+ ¥ TN LR+
T populacia FDR NPV LR- -
> FP ¥ TN FNR
S TP+ FP Y FN45 TN TNR

KISIM, WIMIlP, AGH
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AGH

B True-Positive False-Positive M False-Negative
cut-off

Klasyfika |

Pozytywna

100% 80% 60% 40%

Ocena modelem - scoring

W True-Negative

» Klasytika
Negatywna

20% 0%

© Mariusz Gromada — MathSpace.PL

KISIM, WIMIlP, AGH
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KISIM, WIMIlP, AGH

ocena jakosci klasyfikacji

srednia sktonnosé

- Srednie wartosci p-ristwa
- duze licznosci grup w danym

zakresie p-fistwa

- duza tgczna frakcja segmentu

(duze pole powierzchni )

Rozktad estymowanego prawdopodobienstwa

wysoka sktonnos¢

- duze wartosci p-ristwa
- mate liczno$ci grup w danym

zakresie p-istwa

- mata tgczna frakcja segmentu

(mate pole powierzchni )

Punkt odciecia (cut-off point)

punkt rozgraniczajgcy segment
wysokiej sktonnosci od segmentow
sredniej i niskiej sktonnosci

82



lllmlJJ Receiver Operating Characteristic - Krzywa ROC

AGH

krzywa ROC jest graficzng reprezentacjg efektywnosci modeluy,
testujemy klasyfikator dla réznych progow alfa.

alfa to prog szacowanego prawdopodobienstwa, powyzej ktorego
obserwacja klasyfikowana jest do jednej kategorii (Klasa_pos), a

ponizej ktorego — do drugiej kategorii (Klasa_neg).

. FPR(c),TPR(c)

ROC pokazuje zaleznosci wskaznikow
TPR (True Positive Rate) oraz FPR
(False Positive Rate).

P(1|1)

True Positive Rate

)
Punkt na krzywej ROC reprezentuje jako$¢

Im wykres bardziej "wypukty”, tym
lepszy klasyfikator. sl i ot i

TPR=

100

FPR = False Positive Rate = P(1|0) = 1-P(0]0) = 1-TNR
KISIM, WIMIIP, AGH 1-specyficznosé



) R0C

1.0 T4 ¢ Ideal point .

Diagonal line — random

sensitivity \ guessing / boundary for useful
classifiers

I
0.0 1o

I — specificity = False positive rate

Y ou can compare performance of several classifiers.
Quite often AUC — area under curve — 1s calculated.

J. Stefanowski

KISIM, WIMIlP, AGH 84



True positives

A sample ROC curve

100%

80% - i

60% - 7

40% . i

20% - .~

I | | |
0 20% 40% 60% 80%
False positives

e Jagged curve—one set of test data
e Smoother curve—use cross-validation

100%
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True positives

100%

80% -

60% -

40% -

20% -

I I I I
0 20% 40% 60% 80% 100%
False positives

For a small, focused sample, use method A
For a larger one, use method B

ROC curves for two schemes

k L
1 FPR
\ Pole pod krzywa
(AUC) (Area Under

ROC Curve)

im wieksze AUC tym lepiej:

AUC = 1 (klasyfikator idealny),

AUC = 0.5 (klasyfikator losowy),

AUC < 0.5 (nieprawidtowy klasyfikator
(gorszy niz losowy))
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Metoda wektorow nosnych (wspierajgcych)
Support Vector Machines

KISIM, WIMIlP, AGH



lllmlll Metoda wektorow nosnych (wspierajgcych)

AGH

— stosowane gdy do poprawnego klasyfikowania
potrzebne sg bardziej skomplikowane struktury niz
linia prosta

— oryginalne obiekty sg "mapowane" (transformowane)
za pomocg funkcji jadrowych (kernels) na przestrzen
ilustrowang po prawe,;.

— w nowej przestrzeni dwie klasy s3 liniowo
separowalne, co pozwala unikngc¢ skomplikowanej
postaci granicy klas.

Problem oryginalny Odwzorowanie poblemu oryginalnego

. nieseparowalny liniowow 2D  w przestrzeni 3D separowalne liniowo
KISIM, WIMIIP, AGH



@M Support Vector Machines

S o
— Ktorg z hiperptaszczyzn nalezy \\ . L °
wybrac? B1 or B2? o
. . _""‘H-___L___ \\\\ G
— Hiperptaszczyzny b, i b, s3 . [ -
otrzymane przez rownolegte 0 N\
przesuwanie hiperptaszczyzny " u
: .. : N
| N
granicznej az do pierwszych . .

punktow z obu klas.

— Odlegtos¢ miedzy nimi—
margines klasyfikatora liniowego

b1 margin for B, bz

KISIM, WIMIlP, AGH




J

— Szerszy margines — lepsze wtasnosci generalizacji, mniejsza

Wezsze czy szersze marginesy?

podatnosc na ew. przeuczenie (overfitting)

— Waski margines — mata zmiana granicy, radykalne zmiany

klasyfikacji

i
Small Margin

/ |
|
%ge Margin

Support Vectors

KISIM, WIMIlP, AGH
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L

— Znajdz hiperptaszyczne, ktora
maksymalizuje margines
=> B1 jest lepsze niz B2

— Maksymalizujgc odlegtosc
pomiedzy B1i B2
(przy zatozeniu, ze pomiedzy
tymi hiperptaszczyznami
nie ma punktéw) doprowadzamy
do sytuacji kiedy na wspomnianych
hiperptaszczyznach znajdg sie punkty
nalezgce do zbioru treningowego.

— Punkty te nazywane sg wektorami
nosnymi, poniewaz tylko one >

uczestniczg w definicji
hiperptaszczyzn separujgcych.

KISIM, WIMIlP, AGH



@M Funkcje jadrowe

Transformacja do
przestrzeni o wigkszej
liczbie wymiarow

nieliniowa powierzchnia separujaca

zbior liniowo separowalny

— lloczyn skalarny w przestrzeni o wiekszym wymiarze jest
rownowazny funkcji jadra w przestrzeni oryginalne;j.

— Tak wiec nie musimy znac jawnej postaci przeksztatcenia @,
wystarczy, ze znamy funkcje jadra

KISIM, WIMIlP, AGH 92



@M Funkcje jadrowe

Problem klasyfikacji separowalny za

— |Stni9je wiele takich funkcji np.: pomocg elipsy w przestrzeni oryginalnej

A A = I' »
- liniowe: . B
. /;’;'
K(af.,aj.)z a, a, .

- wielomianowe rzedu d:
ona)=lla oy
Kla;,a,)=\a, a; +1 feisn sz

- radialne funkcje bazowe (RBF): " | .

b I 5 -ﬂj-r -i::\ e
CI‘,-—CI]-H f2CJ'

ow g Qg g
-1.5 +=

KISIM, WIMIlP, AGH 93



!”]]l!]l klasyfikacja C-SVM

i, — W praktyce czesto zdarza sie, ze
N niemozliwe jest idealne
3@0 . * odseparowanie obiektow nalezgcych
do poszczegdlnych klas.

separable
linear

— Dopuszczamy aby pomiedzy
e, o o % e hiperptaszczyznami H1 i H2 pojawity
“ﬁ' o frommy| oo o’ sie punkty. Jednak, kazdy taki punkt
o ¥ I I jest ,karany”.
noniinear — Wprowadza sie okreslenie
. . wspotczynnika kary C (jesli C = oo,
5 0 ,;'.D' * O.r;: . o mamy przypadek optymalne;
S S PN separacji klas)
min—w’ w+ CZ§

w,b.,&; 2

KISIM, WIMIlP, AGH 94



lllmllj | | | | | 0 |
14} s} O 14
AGH . o
szl O 12
1 B
st s} &
o
at o0 4
< 2 O rasa2
D L) 2 4 -] ] 10 12 14 16 "2- 2 4 -] ] 10 12 14 16 i) 2 4 & 8 10 12 14 16
< wielomian 2-stopnia wielomian 3-stopnia wielomian 4-stopnia
L
O
7
pd
R
LL
o
5.
13
2.

Z 4 ] 8 10 12 14

_funkcja radialna 0 =5.0

Z 4 & ] 10 12 14 16

_funkcja radialna _0 =2.0

Z 4 ] ] 10 12 14 16

_funkcja radialna 6 =1.0

KISIM, WIMIlP, AGH



Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression
- RBF model
2.0 1 —— Linear model
— Polynomial model
15 data
1.0 4
@
2 0.5 -
=
0.0 1
_'D'.S =
_]_D =
I I | | I
0 1 2 3 4
data

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlll Support Vector Regression

AGH

w-x, +b—y <¢

— Find a function, f(x), with at
most e-deviation from the

targety

Inco me

Only the point outside the &-
region contribute to the final hee

cost

Loss
We do not care about errors as long as

they are less than &

- c v—f(x, )

KISIM, WIMIlP, AGH 97



KISIM, WIMIlP, AGH

e-deviation

Figure 5 Upper left: regression (solid line ), datapoints (small dots) and SVs
(big dots) for an approximation with ¢ = 0.5, upper right £ = 0.2, lower left
£ =0.1, lower right £ =0.02. Note the increase in the mumber of 5Vs.
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Analiza dyskryminacyjna

KISIM, WIMIlP, AGH



lllmlJJ Struktura rzeczywista a klasyfikacja

AGH

podziat faktyczny
- xeK,

— B, i B, to podzbiory btednych decyzji

— miara obszaru btednych decyzji charakteryzuje procedure
klasyfikacyjng

— reguty klasyfikacyjne roznia sie metodg mierzenia btedu

KISIM, WIMIlP, AGH
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Klasyfikacja metod klasyfikacji

Analiza Dyskryminacyjna

Jednowymiarowa

jedna zmienna

Wielowymiarowa

wiele zmiennych
diagnostycznych

znamy rozktady

Parametryczna

prawdopodobienstw
warunkowych —
klasyfikatory Bayesa

KISIM, WIMIlP, AGH

nie znamy parametrow
rozktadéw — model na Nieparametryczna
podstawie préby

Logistyczna Kwadratowa Liniowa

101



um]lﬂ Liniowa funkcja separujaca (graniczna)

— Szukamy klasyfikatora pozwalajgcego na podziat
catej przestrzeni na obszary odpowiadajgce klasom
(dwom lub wiecej) oraz pozwalajgcego jak najlepigj
klasyfikowac nowe obiekty x do klas

— Podejscie opiera sie na znalezieniu
tzw. granicy decyzyjnej miedzy klasami
f(x)=wT x

KISIM, WIMIlP, AGH 102



1 DA

AGH

wartosé krytyczna
Kl

Kl

Legenda:
=-obiekty pierwszej klasy;
+ - obiekty drugiej klasy:
- btad I-ego rodzaju;

_ - btad Il-ego rodzaju.

KISIM, WIMIlP, AGH 103



lllm]JJ Rézne podejscia do budowy klasyfikatorow liniowych

AGH

— Podejscia generatywne (probabilistyczne)

» Analiza dyskryminacyjna
(zwigzana z rozktadem normalnym)

» Wersja klasyfikacji Bayesowskiej (dwumianowy rozktad)
— Podejscia wykorzystujgce wtasnosci zbioru uczgcego
» Perceptron liniowy Rosenblata (iteracyjne poprawki wag)

» Metoda wektorow nosnych
(max. marginesu klasyfikatora)

» Regresja logistyczna (EM estymacja)

KISIM, WIMIlP, AGH 104



lllmllJ Funkcje klasyfikacyjne

AGH

— Funkcje klasyfikacyjne moga by¢ wykorzystane do
rozstrzygania, do ktorej grupy najprawdopodobniej nalezg
poszczegolne przypadki.

— Jest tyle funkcji klasyfikacyjnych ile grup. Kazda funkcja pozwala
nam obliczyC wartosci klasyfikacyjne dla kazdego przypadku w
kazdej grupie, przy pomocy wzoru:

— k k k
S;=Cit Wi "X+ WX, + L+ W, X

gdzie,

indeks / okresla dang grupe; indeksy 1, 2, ..., m okreslajg m zmiennych;

c; jest stafg dla i-tej grupy,

w; jest waga dla j-tej zmiennej przy obliczaniu wartosci klasyfikacyjnej dla i-tej grupy;
X; jest wartoscig obserwowang dla danego przypadku dla j-tej zmiennej.

S.oznacza wynikowga wartosc klasyfikacyjna.

KISIM, WIMIlP, AGH 105



lllmlJJ Prawdopodobienstwa klasyfikacyjne a priori

AGH

— Czasami wiemy, ze w jednej z grup jest wiecej obserwacji niz w jakiejs innej;
zatem prawdopodobienstwo a priori, ze przypadek nalezy do tej grupy, jest
wieksze.

— Nalezy zadac sobie pytanie, czy nierowna liczba przypadkéw w réznych grupach
w probie jest odzwierciedleniem rzeczywistego rozktadu w populacji, czy jest to
tylko efekt losowania.

— Na przyktad, jesli wiemy, ze 60% absolwentéw szkoty Sredniej zwykle wstepuje
na studia (20% idzie do szkoty pomaturalnej, a pozostate 20% do pracy), to nasze
przewidywanie: a priori przy takich samych pozostatych warunkach, jest bardziej
prawdopodobne, ze uczen pojdzie na studia, niz ze wybierze ktorgs z pozostatych
mozliwosci.

— Analiza dyskryminacyjna umozliwia okreslenie roznych prawdopodobienstw a

priori, ktore zostang nastepnie wykorzystanie do skorygowania klasyfikacji
przypadkow (i obliczenia prawdopodobienstw a posteriori).

KISIM, WIMIlP, AGH 106



}ll”]]]! Macierz klasyfikacji

— W celu rozstrzygniecia, na ile dobrze biezgce funkcje
klasyfikacyjne pozwalajg przewidziec przynaleznosc
przypadkow do grupy ogladamy macierz klasyfikacji.

— Macierz klasyfikacji pokazuje liczbe przypadkow, ktore zostaty
poprawnie sklasyfikowane (na przekatnej macierzy) oraz tych,

ktore zostaty btednie zaklasyfikowane.

Macierz klasyfikac)i (Gminy1.sta)
Wiersze: obserwowana klasyfik.
Kolumny: Przewidywana klasyfikacja

Procent | G_1:1 G 2.2 G 3.3
Poprawne p=33242 p= 33379 p=33379

[ 85537191 207 3

7572016 b 184
b4,19753 29 58
75,1373b 242 245

32
83
156
241

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ Analiza dyskryminacyjna

AGH

— jest stosowana do rozstrzygania, ktore zmienne pozwalajg w
najlepszy sposob dzieli¢ dany zbior przypadkow na klasy.

— gtowna idea analizy funkcji dyskryminacyjnej to rozstrzyganie,
czy grupy roznig sie ze wzgledu na srednig pewnej zmiennej, a
nastepnie wykorzystanie tej zmiennej do przewidywania
przynaleznosci do grupy (np. nowych przypadkow).

— np. w badaniach medycznych mozna rejestrowac rozne
zmienne zwigzane ze stanem zdrowia pacjentow, aby
sprawdzic, ktore zmienne najlepiej prorokuja, czy pacjent ma
szanse na zupetne wyleczenie (grupa 1), czesciowe wyleczenie
(grupa 2), czy nie ma szans (grupa 3) na wyleczenie.

KISIM, WIMIlP, AGH 108



lllmllJ Podejscie obliczeniowe

AGH

— Z rachunkowego punktu widzenia, analiza funkcji
dyskryminacyjnej jest bardzo podobna do analizy wariancji
(ANOVA).

— np. mierzymy wzrost w losowej probie 50 mezczyzn i 50 kobiet.
Kobiety nie sg, przecietnie, tak wysokie jak mezczyzni, a roznica
ta znajdzie odbicie w roznicy srednich (dla zmiennej Wzrost).
Dlatego zmienna wzrost pozwala nam zroznicowac mezczyzn |
kobiety z wiekszym niz przypadkowe prawdopodobienstwem:

— jesli osoba jest wysoka, to prawdopodobnie jest mezczyzng, jesli
osoba jest niska, to prawdopodobnie jest kobietq.

KISIM, WIMIlP, AGH 109



) ANOVA

AGH

— zagadnienie funkcji dyskryminacyjnej moze byc¢
przeformutowane na problem jednoczynnikowej analizy
wariancji (ANOVA).

— mozna zapytac, czy dwie (lub wiecej) grupy roznig sie istotnie
od siebie ze wzgledu na srednig pewnej zmiennej.

— jesli sSrednie pewnej zmiennej sg istotnie rozne w réznych
grupach, to mozemy powiedziec, ze ta zmienna dyskryminuje
te grupy.

— aby rozstrzygnac, czy sg jakies istotne roznice (odnosnie
wszystkich zmiennych) miedzy grupami, mozemy porownac
macierze catkowitych wariancji i kowariancji przy pomocy
wielowymiarowych testow F.

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ /atozenia analizy dyskryminacyjnej

AGH

— Zmienne wyrazone na skalach liczbowych

» Specjalne podejscia dla zmiennych jakosciowych
(binaryzacja, model lokacyjny,...)

— Rozktad normalny. Zaktada sie, ze zmienne reprezentujg probe
z wielowymiarowego rozktadu normalnego.

— przy pomocy analizy dyskryminacyjnej bardzo tatwo mozna
tworzycC histogramy rozktadow liczebnosci.

— naruszanie zatozenia o normalnosci zazwyczaj nie jest "zgubne"
w tym sensie, ze wypadkowe testy istotnosci itd. pozostaja

odporne. W module ANOVA/MANOVA znajdujg sie specjalne
testy na normalnosc rozktadu.

KISIM, WIMIlP, AGH 111



lllmlJJ /atozenia analizy dyskryminacyjnej

AGH

— Korelacje miedzy srednimi i wariancjami.
Podstawowe "rzeczywiste" zagrozenie dla trafnosci testow
istotnosci pojawia sie wowczas, gdy srednie zmiennych w grupach
sg skorelowane z wariancjami (lub odchyleniami standardowymi).

— Ogolne testy istotnosci sg oparte na zgrupowanych wariancjach, to
znaczy na przecietnej wariancji z wszystkich grup, odbijajac sie na
istotnosci statystycznej.

— W praktyce, model taki moze sie pojawic wtedy, gdy jedna z
badanych grup zawiera kilka przypadkow odstajgcych, ktore maja
duzy wptyw na srednie a takze zwiekszajg zmiennosc.

— Aby ustrzec sie przed tym problemem, skontrolujmy statystyki
opisowe, to znaczy srednie i odchylenia standardowe lub wariancje
na okolicznosc¢ takich korelacji.
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lllmlJJ /atozenia analizy dyskryminacyjnej

— Problem ztego uwarunkowania macierzy wymaga, by zmienne
wykorzystywane do dyskryminacji grup nie byty w petni
redundantne.

— Czescig obliczen analizy dyskryminacyjnej jest odwrocenie
macierzy wariancji/kowariancji zmiennych w modelu.

— Jesli ktoras ze zmiennych jest redundantna wobec innych
zmiennych, to o macierzy mowi sie, ze jest zle uwarunkowana |
nie moze by¢ odwrocona.

— Na przyktad, jesli zmienna jest sumg trzech innych zmiennych,
ktore takze znajdujg sie w modelu, to macierz jest zle
uwarunkowana.

KISIM, WIMIlP, AGH 113



lllmlﬂ Zatozenia analizy dyskryminacyjne;
AGH
— Wartosci tolerancji. Aby ustrzec sie ztego uwarunkowania macierzy
mozna sprawdzac dla kazdej zmiennej tak zwang wartosc tolerancji.

— Wartosé tolerancji jest obliczana jako 1 - R? danej zmiennej przy
witgczeniu do biezgcego modelu wszystkich innych zmiennych. Jest
to czesc wariancji wyjasniana przez zmienng.

— gdy zmienna jest prawie zupetnie redundantna (a zatem moze
pojawic sie problem ztego uwarunkowania macierzy), wartosc
tolerancji dla tej zmiennej zblizy sie do 0.

— Domyslna wartos¢ w analizie dyskryminacyjnej dla minimalne;
akceptowalnej tolerancji wynosi 0.01. Gdy tolerancja dla dowolne;
zmiennej wypadnie ponizej tej wartosci, to znaczy, ze zmienna
bedzie redundantna w wiecej niz 99%
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mmuj Liniowa analiza dyskryminacyjna

AGH

— Problem wprowadzony przez R.A. Fishera w 1936 dla
wielowymiarowej przestrzeni atrybutow (zmiennych
liczbowych) — dyskryminacja 2 klas

— Fisher oryginalnie zaproponowat poszukiwanie kierunku
projekcji, na ktérym mozna dobrze rozdzieli¢ zrzutowane obie
klasy

» Srednie w klasach sg dostatecznie oddalone od siebie

» Obszary rozrzutu (rozproszenia, zmiennosci) obu klas nie
naktadajg sie zbyt mocno.

— LDF — Linear Discriminant Function

— FLD — Fisher Linear Discriminant

KISIM, WIMIlP, AGH
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um]lﬂ Liniowa analiza dyskryminacyjna
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— Rzutowanie na linie tgczaca Srodki gestosci datoby najwiekszy rozrzut
srodkow gestosci, ale wartosci nachodzg na siebie ze wzgledu na
kowariancje.

— dyskryminujacy kierunek projekcji pozwala zmniejszy¢ to naktadanie dla
zmiennych o rozktadzie normalnym

— na podstawie zbioru uczgcego szukamy takiego kierunku, dla ktorego
seperacja danych na klasy jest najwieksza, a ,,zachodzenie” najmniejsze

KISIM, WIMIlP, AGH
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AGH

Projekcja

— Dysponujemy przyktadami uczgcymi opisanymi
p-cechami X:[XJ,XZ,...,Xp]T nalezgcymi do dwoch klas C, i C,

— Wektory p-wymiarowe x sg zrzutowane na prostg (kierunek
ZWigzany z parametrami w). Algebraicznie odpowiada to
zastgpieniu ich skalarem z = w’x . Celem jest taki dobdr w aby na
podstawie nowej zmiennej z przyktady z obu klas byty jak
najlepiej rozdzielone.

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ Fisher LDA

AGH

— Cel
» Maksymalizuj odlegtosc¢ zrzutowanych srednich klas
» Minimalizuj wariancje wewnatrz klasowg
— Odlegtos¢ miedzy rzutami srednich
(wril — wriz)z
— W celu maksymalizacji odlegtosci rzutow srednich klas i

minimalizacji wariancji wewnatrzklasowej nalezy poszukiwac
wektora w ktory maksymalizuje nastepujgce wyrazenie:

- wskaznik zmiennosci
(wril — Wriz) wewnatrzgrupowej

I 2
‘1*'1'?;}“8":,”"1*w SH" :Ezk=|(”k _I)Sﬁf

J(w)=

KISIM, WIMIlP, AGH
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Irls: LDA

i
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O miopatia
# neurcpatia

Bapal Width
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e
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lllm]ﬂ QDA - Quadratic Discriminant Analisys

AGH
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lllmlﬂ STATISTICA - przyktad

AGH
— dane: poziom rozwoju wybranych losowo 728 gmin w Polsce w 2005

— cel: klasyfikacja gmin do grup: miejskich, wiejskich i miejsko-wiejskich na podstawie
zmiennych o istotnej zdolnosci dyskryminacyjne;

— wyjsciowy zbidr zmiennych, ktére zostaty nastepnie poddane ocenie zdolnosci
dyskryminacyjnej, zawierat nastepujgce zmienne:

» C11.1—liczba mieszkan ogdétem na 1 mieszkanca,

» D1.1—liczba aptek ogdtem na 1 mieszkanca,

» E13.1-liczba gimnazjow dla dzieci i mtodziezy na 100 oséb w wieku 13-15 Iat,
» K1.1—udziat powierzchni uzytkéw rolnych w powierzchni gminy ogdtem,

» N1.1—liczba jednostek (firm) zarejestrowanych w systemie REGON,

» 01.1—-dochody gminy ogdtem w tys. zt na osobe,

» O1.1A—dochody wtasne gminy w tys. zt na osobe,

» 01.10 — subwencje ogdlne w tys. zt na osobe,

» 01.12 — dotacje celowe z budzetu panstwa w tys. zt na osobe,

» (01.16 — dotacje otrzymane z funduszy celowych w tys. zt na osobe.
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ff Dane: Gminy1.sta (12 zmn. = 728 prz.)

1 2 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | B 9 T o

GMINA NOWAZM C 11 1D 11 E131 K11/ N1101101140110C

1 [020100 1] 1134 1,123) -0000 -1,201 1884 0,157, 0473 -1207,

2 [20102) 1 1563 0028 -0008 0294 0749 -0B% 0,112 -0853

3 |o2o102 1 1579 0p42 0408 0514 1894 -0499 0309 -1234

4 |o2o102 1 0821 -1004 -0606 0,330 -0389 -1,118 -0629 -0983

5 |020102 1 0521 0293 -0533 1361 0480 -0326 -0400 -0369

B |020105 1 0712 1087 -092 0611 0710 -0272 0350 -0946

7 |ozo106 1 2517 0990 3021 2260 0260 4220 3699 -1321

8 020106 1 1137 0586 -0815 -1693 -0040 -0790 -0170 -1182

9 |[020106 1 0876 0383 0064 -1676 0386 -0B19 0294 -1508
10 |020106 1 1727 0207 1375 2499 0191 1090 1845 -1400 +
1l | )J_/}|

— Fragment tablicy z danymi
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modut: Wielowymiarowe techniki eksploracyjne

& |

” Blit: widok | Statpstyka MWekresy  Marzedzia  Pomoc
odaj do skoroszptu +  Diodaj do raportu + % 5 | @ n2

D2

E e

&naliza gruparni

G Statystyki podstawowe i tabele
M Bearesja wieloraka

G ANOVA

Statystuki nieparametyczne
Dopazowanie rozkiadu

Zaamansowane modele liniowe | nigliniowe *

E} Analiza gkupief
dz Analiza czpnnikowa
% Analiza sktadowch gdwnych i klasvfikacia

*4 Analiza kanoriczna

awprniarowe techiiki ekzploracyine

Statpstykl przemystowe k

etz ) e =L L= L D =i = e o e

Analiza mocy tesu

= Sieci neuronowe %E{ Analiza reetelnogei | pozyaii
T Drata-tining * f;‘-ﬁ Dirzewa klazufikacyjne

%Analiza funkcji dyskryminacyjnej: Gminy1_sta

EC data mining | analiza preyczyn * ﬂ Analiza korezpondenci

Test & Document Mining, Yeb Crawling * j:lz_ Skalowanie wiglowymiaromwe

Podstawowe l

2] Zmienne |
Grupujgca:  NOWAZM
Niezalezne: C_11_1-0_1_16

'BIQ' EralEa sERINERE, asasiEc pelaEEEr DT’E} Analiza dyskiyminacyjna

. {% Dgalne modele analizy dyzkin

Statpstyki bloku danypch

% STATISTICA Wisual Basic

,?J,'HI K.alkzulatar prawdopodobiefztwa

B= KOdy zmlenne| Q'UPWQCGL 3 glup[y] wybrano
‘JS?#ZSZ.,.,.,. R J R

Cl

Anulii |

=

Opcie

B Otwérz dane |

SELECT I S I

cAses £
Usuwanie BD ——
' Przypadkami

(" Zastepowanie
srednig

vI

KISIM, WIMIlP, AGH
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zmienne

Zzmienna grupujgca

Wybierz kody zmienne] grupujacej:

I1 - GMINA

1.

Il =8l
—t ek d bty ——d
- |

Lt o00o0ZAMoO0

— = =000 =) QD

N=O ' « s 1 61

Wszystkiel Hozwiﬁl Przybliz" ‘w'szystkiel Hozwir’ul Ptzybliz’l

Zmienna grupujgca: Lista zmiennych niezaleznych:

|2 |3-12

[ Pokazuj tylko zmienne o odpowiedniej skali

kody zmiennej grupujacej: Wszystkie

KISIM, WIMIIP, AGH

3 - gmina miejsko-wiejska.

21

Anuluj

Il

[Zestawy |...

itgez opejg
"Pokazuj tylko
2mienne o
odpowiedniej skali*
aby na listach, w
zaleznosei od
potrzeby, pojawiaty
sie tylko 2mienne
jakosciowe albo
ilociowe. Nacisnij
F1 aby uzyskaé
wigcej informacji.

1 - gmina miejska,

2 - gmina wiejska,
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%Deﬁnicia modelu: Gminy1_sta

@] Zmienne: |

C_11_1-0_1_186

Podstawowe  ‘\Wiecej I Statystyki opisowel

Metoda: Standardowa
Tolerancia: |,01 0

(I pee metaayikn

KIoROWES
=[] |1 0o
|[| oo
N [T 2
L L, . =
'_l_'q',‘,"{rf‘” ‘n".'_‘,‘ﬂ““.l' I l",'”j:: [n‘uj'j‘!1|’|’1|3’,-'-,AE11'|IE L I

okno: Definicja modelu

Nz

— procedura wifgczania do
modelu/usuwania z modelu
zmiennych zostaje zakoriczona
gdy sg spetnione pewne
zatozenia zatrzymania
procedury przez uzytkownika.

KISIM, WIMIlP, AGH

— Metoda:

»

»

Standardowa - wprowadzenie do
modelu (réwnania funkcji
dyskryminacyjnej) wszystkich
wybranych zmiennych.

Krokowa postepujgca prowadzi do
wprowadzania do modelu kolejnych
zmiennych o najwyzszej mocy
dyskryminacyjne,j.

Krokowa wsteczna powoduje
wprowadzenie na poczatku do modelu
wszystkich zmiennych, a nastepnie
usuwanie z niego w kolejnych krokach
zmiennych o najmniejszej mocy
dyskryminacyjnej.
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%Deﬁnicia modelu: Gminy1_sta

@] Zmienne: |

C_11_1-0_1_186

Podstawowe  ‘\Wiecej l Statystyki opisowe]

Metoda: Krokowa postepujaca

Tolerancja: I,U1 0
Opcie metody krokowej:

F wprowadzenia: |1,DU

F usunigcia: IU.UU
Liczba krokéw: |1U \

Wiodwiet] wynikic ITyIko podsumowanie LI

Anuluj

Opcje |

knum |

e

< Wngwiet] wynik;

KISIM, WIMIlP, AGH

metoda krokowa postepujaca

Tolerancja - jaki odsetek nowych informacji
o0 gminach, nie powielanych ze zmiennymi
juz wprowadzonymi do modelu, musi
wnosi¢ dana zmienna aby zostata
wprowadzona do modelu. Wartosc¢ 0,01
oznhacza ze nowa zmienna, aby zostac
wprowadzona do modelu, musi wnosi¢ do
niego przynajmniej 1% nowych, nie
whniesionych juz do modelu przez
znajdujgce sie w nim zmienne, informacji o
badanych gminach

F wprowadzenia. Czym wyzsza
warto$¢ tego parametru dla danej
zmiennej, tym WYyZsza jej moc
dyskryminacyjna. Jezeli wartos¢
parametru F}(Ifla danej zmiennej bedzie
wieksza, zmienna ta zostanie
wprowadzona do modelu.
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EEWyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej: Gminyl_sta

Analiza krokowa - krok: 0
Liczba zmiennych w modelu:

Lambda Wilksa: 1,000000

Podstawowe  Wigcej KIasyfikacia'

Podsumowanie: Zmienne w modalu

Zmienne poza modelem

Qdlegtosci miedzy arupami

Wilkonaj analize kanoniczng

Podsumowanie analizy krokowe)

Zmienne aktualnie poza modelem {(Gminy1.sta)

55 dla wszystkich F 2 725

Lambda | Czastk. 5 poziomp | Toler. | 1-Toler.

Wilksa | Wilksa | wprow. (R-kwad)
065714110,657141 189,1317 0,000000) 1,000000 0,00
0610194 0610194 231 5732| 0,000000 1,000000 0,00
0911029/ 0911029 35,4019 0,000000 1,000000 0,00
0809498 0809498 85,3083 0,000000 1,000000 0,00
0662905 0662905 184 3353 0,000000 1,000000 0,00
0998636 0998636 0,4950 0609781 1,000000 0,00
0,860510/ 0860510/ 58,7620 0,000000 1,000000 0,00
0566929 0 566929 276.9098| 0,000000 1,000000 0,00
0956974 0956974 16,2980 0,000000 1,000000 0,00
0999588 0999588 0,1496 0,861115 1,000000 0,00

KISIM, WIMIlP, AGH

Lambda Wilksa - statystyka stosowana do
wyznaczenia istotnosci statystycznej mocy
dyskryminacyjnej aktualnego modelu. Jej wartosc
miesci sie w zakresie od 1 (brak mocy
dyskryminacyjnej) do 0 (maksymalna moc
dyskryminacyjna). Uwazajmy wiec z interprertacjg, bo
mamy do czynienia z sytuacjg odwrotng niz w
przypadku wiekszosci poznanych juz wspoétczynnikdw.
Kazda wartos¢ podana w pierwszej kolumnie oznacza
Lambde Wilksa po wprowadzeniu tej zmiennej do
modelu.
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%Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej: Gminyl_sta

Zmienne aktualnie poza modelem (Gminy1.sta)
5SS dla wszystkich F 2,722

ARALLER REOROI - Lambda | Czastk. F | poziomp | Toler. | 1-Toler.
T ——————— 3 N=728 | Wilksa | Wilksa  wprow. (R-kwad)
Ostatnia wprow. zun.: N_1 1 | F (2,724) = 26,95440 p < ,o000fC 11 1 |0.34518310,948550 1958099 0000000 0869319 0,130081
Lambda Wilksa: ,363%058 przybl. F (6,1446) = 158,5053 p < 0,000E 13 1 |0,351740 0966569 1246617 0000005 0923148 0076852

K11 |0,344419] 0946450| 20,42523| 0,000000 0965351 0,034649

0 1.1 (0363338 0998440 056420 0569064 0972209 0,027791
Podstawowe ‘wigcej | Klasyfikacia | sl O_1 1A | 0363497 09985878 040552 0666783 0,855504 0,144496

O 1 12 |0,358341 0984708 560625 0003837 0857271 0,142729
i Podsumowanie: Zmienne w modelu 0_1 16 (0,363905 0999998 0,00067 0999333 0999302 0,000693

themepozamdelem El Opcie » I

Odlegrosci miedzy arupami
T 82,6% informacji wnoszonych
Podsumowanie analizy krokowej I przez ta Zmlenna nie JeSt
powielanych przez dwie pozostate
zmienne juz znajdujgce sie w
Daksi |
N modelu

Podsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjnej. (Gminy1.sta)
Krok 3, N zmn. w modelu: 3;Grupujaca: NOWAZM (3 grup)
Lambda Wilksa: 36391 przybl. F {5,1446)=158 51 p<0,0000
Lambda Czastk.  F usun. poziomp oler. | 1-Toler.
5 | Wilksa | Wilksa | (2,723) {R-kwad)
10 | 0 44783210 812594 833716, 0000000 0821628 0,178372
1

1

0,519045.0,?01106 1541140, 0,000000 0989324 0010676

0825936 |0,174065

0,391040 0930611, 269544 0,000000
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lllmm Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjne;

e w kroku 10 koncowym

Eﬁ'\#yniki analizy funkcji dyskryminacyjnej: Gminy1_sta E?Odksganloﬁ ir:,:,'en_a:fa:,:qzoydgz!(?ﬁ%ﬁ?&?&g?il%nﬁﬁfz%mg Y;rf;:)a)

Lambda Wilksa: 31241 przybl. F (20,1432)=56 500 p<0,0000

Analiza krokoms ™ Eroky 40-Roncowy krok Lambda Czastk. | F usun. |poziomp | Toler. | 1-Toler.
Liczba zmiennych w modelu: 10 N=728 Wilksa Wl!ksa (2'?18) — (R-kwad)
Ostatnia wprow. zmn.: 0_1 16 F (2,716) = 1,832090 p < 16000110 [031677100986239 49951 0007009 0271634 0728306
Lauwbda Wilksa: ,3124118 przybl. F (20,1432) = 56,50005 p < o, D11 0427167 0731357 131 5011 | 0,000000 0,950330  0,049610
N1 0,329669 0947652 19,7759 0,000000 0,792965 0,207035
K11 |0324903 0961553 14,3143 0000001 0,855238 0,144762
Podstawowe ‘wigcej Klasyﬁkacial el E 13 1 | 0,322349 0969171 11,3877 0000014 0,819424| 0,180576
1C 11 1 [0,323015 0967176 12,1500/ 0000006 0758709 0241291
i Podsumowanie: Zmienne w modelu | 0 112 10318240/ 0981688 66781 0001338 0626347 0373653
011 |0318847 0979816 73745 0000676 0074371 0925629
Zmienne poza modelem *— Bllo 1714 0317881 0982795 62671 0,002004| 0075375 0924625
ST 7 Ok 0314011 0994908 158321 0,160830 0635065 0,364935

i Odlegrosci miedzy arupami ‘

| Wykonaj analizg kanoniczng | |

Podsum.: Testy chi-kwadrat kolejnych pierwiastkdw

Wspdkczynniki dla zmiennych kanonicznych ﬂ Opcie vl

Struktura czynnikowa |

Srednie zmiennych kanonicznych I

KISIM, WIMIlP, AGH 130



Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjnej
w kroku 10 koncowym

AGH
- o : = - SR Podsumowanie analizy funkcji dyskryminacyjnej. (Gminy1.sta)
EEWymkl analizy funkcji dyskryminacyjnej: Gminy1_sta Krok 10, N.zmn. w modelu: 10:Grupujaca: NOWAZM (3 grup)

. ) Lambda Wilksa: 31241 przybl. F (20,1432)=56 500 p<0,0000
Aoaliza Rrokowa " ek s JR-Roncaey krok Lambda Czastk. | F usun. |poziomp | Toler. | 1-Toler.
Liczba zmiennych w modelu: 10 N=7.28 Wilksa | Wilksa (2'?16) (R'kwad)
N A - 3 F (2,716) = 1832090 p < 1690010 [031677110986239 49951 0,007009 0,271694 0728306
Lauwbda Wilksa: ,3124118 przybl. F (20,1432) = 56,50005 p < o, D11 0427167 0731357 131 5011 | 0,000000 0,950330  0,049610

N2121| 0,329669, 0 947652 19,7759 0,000000 0,792965 0207035
K11 |0324903 0961553 14,3143 0000001 0855238 0144762
Podstawowe Wiecej | Klasyfikacia | sl E 13 1 |0,322349 0969171, 11,3877 0,000014 0819424 0180576
: [C 11 1 |0,323015 0967176 12,1500 0000006 0758709 0241291
T Podsumowanie: Zrienne w modelu | 0 112 |0318240 09681688] 667381 0001338 0626347 0373653
011 0318847 0979816 73745 0000676 0074371 0925629
Zmienne paza modelem {— Rlo 1A | 0317881 0982795 62671 0,002004 0075375 0924625
T i (rebeef=| 1 314011 0994908 1,8321 0,160830 0635065 0364935
Ddlegtosci mi z 1. R ! -
= Wartosci wtasne dla kazdej z funkcji
g .f—anai . 7 Fow "
CF hensielt oraz Skumulowana proporcja, ktéra S
EARERRAREIE okresla jaki procent wariangji Zmienna | Pierwl | Pie2 .
Podstawone wieeei W4 Mi€dzygrupowej wyjasniaja kolejne e gggﬁg-
cose re i TUNkcje dyskryminacyjne. Pierwsza z N1 | 0344900 -061491
SRR el “f kcii dvsk : : h . D071 K11 0279306 0,07595 I
= funkcji dyskryminacyjnych wyjasnia S 00 075 BN
‘Wspotczpnnikidla| 0 . : a0 U, -0,
- a7 ponad 97% tej wariancji, a tym C111 | 0295722 -0,35905 B
e 2K samym powinna stanowi¢ podstawe R T I
i sednezmiel J3|szych analiz 0_1_1A | 0310859 127329
Stata 0,000000_0,
Wartawh, | 2007613 0,05070 b
> Skum.pro | 0971558 1,00000 B

KISIM, WIMIlP, AGH
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%Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjne): Gminy1_sta

Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjne;

w kroku 10 koncowym

Analiza krokowa - krok: 10 Kohcowy krok

Podstawowe ‘wigcej | Klasyfikacia |

Podsumowanie: Zmienne w modelu

Zmienne poza modelem

Wykonaj analize kanonhiczng

|
|
Odlegrosci miedzy arupami I
|

Podstawowe  \Wiecej l Wartosci kanoniczne I

Podsum: Testy chikwadhat kolenych piemwiastiéw |

Wspdkczynniki dla zmiennych kanonicznych |

Liczba zmiennych w modelu: 10
Ostatnia wprow. zmn.: 0_1 16 F (2,716) = 1,832080 p <
Lanbda Wilksa: ,31Z411%8 przybl. F (20,1432) = 56,50005 p <

N

Roznice pomiedzy srednimi wartosciami

1 zmiennych dyskryminacyjnych dla gmin sg

znaczgco wieksze dla pierwszej ze
zmiennych dyskryminacyjnych niz dla
drugiej z nich. Pierwsza funkcja
dyskryminacyjna odrdznia przede wszystkim
gminy miejskie od gmin wiejskich.

Sredrfe zmien. kanonicznych

Grupa

Piengvl | Pieny?2
-0,135958

G_1:1 | 1383962

G 22| 160229 -0.204135 N

G 33| 022975 0339537
|

Struktura czynhikowa I

Srednie zmiennych kanonicznych I

Pierw.
Usuniete

Testy chi-kwadrat kolejnych pierwiastkdw (Gmjny1 sta)

=

1

Wartos$¢ | Kanonicz | Lambda | chi-kwad |df | poziom p
wiasna R Wilksa
0,000000

20078138 0817027 0314011
0058778 0235616 0944485 0,000002 §

835,1550 18
41,1802 8

KISIM, WIMIlP, AGH
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w kroku 10 koncowym

mmm Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjne;
AGH

%Wyniki analizy funkcji dyskryminacyjne): Gminy1_sta

Analiza krokowa - krok: 10 Kohcowy krok

Liczba zmiennych w modelu: 10
Ostatnia wprow. zmn.: 0_1 16 F (2,716) =
Lanbda Wilksa: ,31Z411%8 przybl. F (Z0,1432Z)

Podstawowe  Wigcej Klasyﬁkacial

Podsumowanie: Zmienne w modelu

Zmienne poza modelem

Odlegrosci miedzy arupami I
Wykonaj analize kanoniczng l

Podstawowe  ‘Wiece] | Wartosci kanoniczne]

Podsum.: Testy chi-kwadrat kolejnych pienwiastk dw I

1,832090 p <
= 56,50005 p <

N

Roznice pomiedzy srednimi wartosciami

1 zmiennych dyskryminacyjnych dla gmin sg
znaczgco wieksze dla pierwszej ze
zmiennych dyskryminacyjnych niz dla
drugiej z nich. Pierwsza funkcja
dyskryminacyjna odrdznia przede wszystkim
gminy miejskie od gmin wiejskich.

Sredrfe zmien. kanonicznych

Grupa | Pienvl | Piem2
G_1:1 | 1839621 -0,135958

G 22| 160229 -0.204135 N

G 33| 022975 0,339??-
|

KISIM, WIMIlP, AGH

Wspdkczynniki dla zmiennych kanonicznych I E Opcje vl
S .k . . ; .
i | sy | Natomiast druga funkcja dyskryminacyjna
Stedrie zmiennych kanonicznych | gsum% rozrdznia przede wszystkim gminy miejsko-
1 wiejskie od pozostatych typow gmin.
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%Analiza kanoniczna: Gminy1l_sta

A Podstawowe | Wiecei [ Wartosci kanariczne |

B Watosei kanoniczne dia kazdego praypadku_
Maksymalna liczba przypadkdw w jednym I-—— ]
arkuszu wynikdw lub w histogramach: 100000

Histpgram wartosci kanonicznych

Dla arup | Wspdlny dla wszystkich grup I

Rysuj Ailogram dla pierwiastka nr; |1

ﬁ Zapisz wartosci kanoniczne
\
\\

Niestandaryzowane wart. kan
Przyp. |Grupa | Pierwl | Piens2
1 G 111 276898 -152180
2 G_1:1 1375882 -057207
3 G_1:1 224754 -0B7085
4 G_1:1 012806 057490
5 G_1:1 015232 078799
B G_1:1 189071 0380553
7 G_1:1 205991 -253218
8 G_1:1 217523 095942
< G_1:1 183078 062760
10 G_1:1 196854 -055972
1 G_1:1 125860 -0,00710
12 G_1:1 278932 -199768
13 G_1:1 2733979 -167298
14 G_1:1 142339 073761
15 G_1:1 150722 -013477
16 G_1:1 1738434 -050164
17 G_1:1 160452 -0,044590
18 G_1:1 178083 046541
19 G 1:1 359336 -150434

KISIM, WIMIlP, AGH

Pien2

Pienvl wz. pien2

¢ 00

@ @ @
(0]

| N

[ N
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Struktura czynnikowa

%Analiza kanoniczna: Gminyl._sta

{Zgrup. kor

Macierz struk. czynnik. (Gminy1.sta)
Karelacje zmienne - pierwiastki kanor
elacje wewnatrzgrupowe)

-0,278891

-0,341241

0,161

-0,182009

506352
2 | -0,746025

0:01 1826 -0,135846

n fﬂm.’-ﬁdl N T1 NARS

wspotczynniki korelacji
—tadunki czynnikowe

KISIM, WIMIlP, AGH
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Klasyfikacja

BB Wyniki analizy funkciji dyskrgminacyinej: Gminy1_sta 2| [ %] | Funkcje Klasyfkacyjne, grupujac
G_1:1 G_2:2 G_3:3
Analiza krokowa - krok: 2 Kohcowy krok Zmienna p___,33242 p=.333?9 p=.333?9
e eR meta e g 0110 [ 079537 056925 01228 , o,
Ostatnia wprow. zmn.: 0_1 1A F {2,717) = 4,602321 p < ,0103 D_1.1 150834 -1,34412 -0,15802 1
Lawbda Wilksa: ,3140106 przybl. F (18,1434) = 62,50220 p < 0,0000 N1 1 071809 -042710 -0,28803
Jaln 052455 043141 0,09099
E 13 1 | -0,12064 035407 -0,23392
Podstawowel Wiece Klasyﬁkacial C 111 | 059283 -040054 -D,18985
A e — . 0.1 12| 017975 030903 0,13002
BB FukeieKlasyfkacyine ||| Pravwdopod Kasyfikacyine a priori —— Arui | 011 |-048897 077013 -028317
= - : 7 Froporcionalne do wielkosci arup 01 1A| 039875 075802 036091
b d ; : ; . ;
::?s;i:;};padkow i tists_Selekeia [ | o~ Jednakowe dla wszystkich grup Bl Opcie " Stata -2,80270 -240175 -1,18128
i Macierz Klasyfikaci I (" Zdefiniowane przez uzytkownika

- +* +* +*
S;=C; + Wy, X, + Wi, x, + ...+ Wy, X,

m K N | ~Do eapisania dla. kaz'dego przypadku— | . - _ :
(s Zapisz klasyfikacie pl Klasyfikacja przypadkdow (Gminy1.sta) Kwadraty odlegtogci Mahalanobisa od cent
E KW&PWMM e : o Btedne klasyfikacje sq oznaczone * Btedne klasyfikacje sg oznaczone *
: Zapisz odlegtost prg Obserw. ] Prawdopod. a posteriori (Gminy1.sta) G_1:1 G 22 G_3:3
E .E' o TS I (" Zapisz prawdop. a p{Przyp | Klasyf. |p=3 Btedne klasyfikacje s3 oznaczone * p=,33242 | p= 33379 p=33379
i Tr istwa a posteriori 1 G 1l Obserw.| G.1:1 || 622 | 633 Il 45516 227116 14,3243
— =N
ﬁ - — Maks. liczba przypadk. w|2 G_1:1 Przyp | Klasyf. |p=33242 |p=33379 p=33379 ' 32590 118583 62626
Zapisz wartosei iednym arkuszu wynikdw: |3 G_1:1 1 G 1:110991976 0000119 0007905k 70773 216638 137826
A on 4o | o Dossen oooess o] ooz 11424 7316
2 SR G_1:1 0.126362 0116209 0785420 ) o000 9.2223  5,5063
. - - 6 G_1:1 , : 1 26880 150195 65125
Macierz klasyfikacji (Gminy1.sta) - o1 A= G_1:1/0,138733 0116221 0745046} == o -0 o0 oo
Wiersze: obserwowana klasyfik. - a1 e G_f:1 0869212 0001833 0128985 |\ “2r tE -~ let R e
. ;i 3 fell 7 G_1:1 0980347 0001480 0018173 : ' :
KOIUmnY. przerd}'WGna klaSYﬂkaCJa 9 G_11 8 G 1:1 0917957 0000719 U,UB13231 77793 196739 115249
Procent | G_1:1 622 | 633 o G_1:1 9 G_1:1 0864344 0002268 01333891 113426 240238 16,7876
Grupa = = = il G_1:1 10 G_1:1 0936546 0001658 0061796)1 25353 104046 45164
G 1p. 1 Paprawne i '3322402}, s '333793 L '333?392 12 G111 dn G_1:1 0718117 0014093 02677841 212080 393432 314175
: 13 G 1.1 (12 G_1:1 0993829 0000115 000BOSGH 130863 28,1412 210965
G 22 7572016 B 184 53 14 G4 13 G_1:1 0981780 0000523 0017697k 37499 128620 55574
5 15 G 11 14 G_1:1 0715581 0007547 0276362 § 39529 135163 7 0844
G s 2J =8 156 16 G 11 15 G_1:1 0820881 0006909 0172211k 77800 164476 107520
Razem | 7513736 242 245 241 Aok R . - .
. 17 o111 dm. G_1:1 0806192 0010620 0183188k 1’5016 121471 5 3504
' 17 G 1:1 0843881 0005050 0.151069 ' : '

KISIM, WIMIlP, AGH
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/biory przyblizone
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lllmllJ /biory przyblizone

AGH
— Podobnie jak logika rozmyta, logika przyblizona zajmuje sie
modelowaniem niepewnosci.
— Niepewnosc¢ wynika z granularnosci informacji

— Podstawowym zastosowaniem logiki przyblizonej jest
klasyfikacja, logika ta pozwala na budowanie modeli
aproksymacji zbiorow, do ktorych przynaleznosc jest okreslana
na podstawie atrybutow.

— Zbiory definiowane sg atrybutami, nie jak w klasycznej teorii
Mnogosci poprzez ich elementy.

— Logika przyblizona rozwijana byta jako jedna z metod
eksploracji wiedzy (data mining) .

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmIJJ System Informacyjny

AGH

— definicja systemu informacyjnego w oparciu o agregat:
S=(U,AV,f:UxA>V)
— gdzie:

— U —jest niepustym i skonczonym zbiorem obiektow zwanym
uniwersum;

— A —jest zbiorem atrybutow;
— V—jest dziedzing atrybutu a€A;

— f:UxA—>V jestfunkcjainformacyjna, taka ze
Vae A xeU, f(a,x) eV,

KISIM, WIMIlP, AGH 139
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AGH

Tablica decyzyjna

— Jezeli w systemie informacyjnym wyrozniamy roztgczne zbiory

atrybutow warunkowych Ci atrybutow decyzyjnych D gdzie
A=CuD

, to system taki nazywany jest tablicg decyzyjna.

Symbol
atrybutu =11 dz =5 =¥ dg dg =F] dg =1
dymbol . .
. Symbol d . . . . 1 b ksztalt . .
chiektu w o Hazwa wady Horma rogzal . rozmieszczenie lokalizacja Lezaa . szha ) operacja technologiczna
. wady uszkodzenia uszkodzen uszkodzen
tabhlicy
zmarszczki, Zelianka wkladka, washa, projektowanie odlewu,
H1 341 FALDY (s34 rysa, miejscowe podpérka rdzenia, liczne zaokraglone zalewanie, chtodzenie
rozmycia powierzchnia brzegi odlewu
. k . .
szcozelina, .. ) ) . waska, projektowanie uktadu
Hz wzaoT FARDA PL mile]Scowes powierzehnia pojedyncze zackraglone \
rysa , wlewowego, =zalewanile,
brzegi
. jekt 1 kiad
Hs Wa07 ZIMNE KROPLE PL krople wnetrze kuliste Pro]Srbomant® uniasia
wlewowsgo, zalewanie
rzerwanie . . . .
FALDA, p. s powierzehnia, pod . zaokraglone projektowanie ukladnu
Ha 311 FER ciggtosel, rozlegie , , lizzne , \ . ,
EIMNA KROPLA . powlerzchnig brzegi, wagska zasilania, zalewanie
szczelina
FALDA W
BABIEDZTWIE . ! ed =t brak x .
g o331 RIZENIA LUE FE p;zezf§p¥e miedscowe " Sq;iedeWle d re h Za’r?yw;?ne zalewanie, krzepnigcie
IHNET CZESCT clggioscl wktade anye Zolanki

METALOWEJT

KISIM, WIMIlP, AGH
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@l! /biory przyblizone

— Elementy, o ktorych mamy identyczng informacje sa
nierozroznialne i tworzg tzw. zbiory elementarne (granule).

— O elementach znajdujgcych sie w obszarze zbioru
elementarnego mozemy powiedziecC jedynie, ze wszystkie
wartosci ich atrybutow sg takie jak catego zbioru
elementarnego.

— Suma dowolnych zbiorow elementarnych jest nazywana
zbiorem definiowalnym.

— Zbiory, ktore nie sg zbiorami definiowalnymi nazywane sg
zbiorami przyblizonymi.

KISIM, WIMIlP, AGH 141



@l! /biory przyblizone

— /Zbior przyblizony to para klasycznych zbiorow: przyblizenie
dolne i przyblizenie gorne

— na zbiorach przyblizonych podstawowe dziatania sg takie same,
jak dziatania na zbiorach klasycznych. Dodatkowo wprowadza
sie kilka nowych pojec, ktore nie sg uzywane w przypadku
zbiorow klasycznych.

— dla kazdego podzbioru cech Bc A pary obiektow
pozostajg w relacji nierozroznialnosci jesli posiadajg takie same
wartosci dla wszystkich atrybutow ze zbioru B, co mozna
zapisac:

IND(B) ={x,,x, €U : Vb e B, f(x,,b) = f(x,,b)}

i 17N
(indiscernibility relation)

KISIM, WIMIlP, AGH 142



lllmlJJ Relacja nierozroznialnosci

AGH

— Kazda relacja nierozroznialnosci dzieli zbior na rodzine
roztgcznych podzbiorow zwanych klasami abstrakcji
(rownowaznosci) lub zbiorami elementarnymi.

— zbior [x/,yps) Zawiera wszystkie obiekty systemu, ktore sg
nierozroznialne z obiektem x; po atrybutach B.

— relacja nierozroznialnosci opisuje zjawisko, ze system
informacyjny nie jest w stanie wskazac jako indywiduum
obiektu spetniajgcego wartosci podanych atrybutow w
warunkach niepewnosci (nieokreslonosci niektorych atrybutow
nieuwzglednionych w systemie).

— System zwraca zbior wartosci atrybutow pasujacych do
wskazanego obiektu bedgcy pewng aproksymacija.

KISIM, WIMIlP, AGH
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lllmlJJ Aproksymacja

AGH

<--- uniwersum UJ

-=- zhidr ¥

S DR - -~ obszar pozytywily shioru X
(dolne preyblizenis)

- -=- brezegzbioru X

Bnd (X) = S5(X) - 5(X)

<----F--- obszar negatywny zbioru X

elementy bez watpliwosci elementdw nie mozna wykluczyé
nalezg do zbioru e

S(0)=xe U [x]nma < ¥ S(X)={xe U: [xlpmes N X = 9]

cardS
a,U) = =
H( ) cardS

gdzie: card — symbol okreslajgcy moc (liczbe elementdw) danego zbioru.

Doktadnos¢ aproksymacji okresla wyrazenie:

KISIM, WIMIlP, AGH
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Ll!“ll!]l Aproksymacja

— Za pomoca dolnej i gornej aproksymacji jestesmy w stanie
okresli¢ nieostre pojecie w scisty sposob.

— Aproksymacja dolna oznacza, ze elementy bez watpliwosci
nalezg do zbioru (w swietle posiadanej wiedzy mogg byc
zaklasyfikowane jednoznacznie do rozwazanego zbioru) .

— Brzeg zawiera tylko te obiekty z gornego przyblizenia, ktore
mogg byc¢ tylko uznane za mozliwie nalezace do X, na
podstawie atrybutow (nie mozna ich wykluczyc¢, w Swietle
posiadanej wiedzy, z danego zbioru), ktorych nie mozna
jednoznacznie przydzieli¢ do X z uwagi na niepetny opis
atrybutow.
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duze

srednie

male

czerwone zoOlte zielone
X ® ® ®
£ @ / ®
o [ ~
'.II )]
g .
e 0 o
.\ X

duze

srednie

male

X — jablka dojrzale, X — jabltka niedojrzale.

KISIM, WIMIlP, AGH

Przyktad klasyfikacji

czerwone  zOlte zielone
X ® e ®
o o O
8| =
\ 8
K“\
o )
J O
® e .
L X




kolor wielkosc | dojrzale
x1 | czerwone diize tak
To zolte srednie tak
T3 zielone male nie
57} zielone dize tak
Ts zolte srednie nie
Te | czerwone | srednie tak
T7 Zolte duze tak
rs | czerwone | srednie tak
Tg zolte male nie
L1 zZolte male tak
T, | czerwone male tak
T2 | zielone srednie nie

KISIM, WIMIlP, AGH

e .
7 nie?
4
.
o4
e
/)
y 24 % : .
/ czerwone zolte  zielone _ Dojrzale
¥ v
X N

: @ ® / ® Nie

duze ) /// / dojrzale
—
° o 0
srednie ° l{' '“‘h;// /
\ L/
\/ /
H\\"I
e e
male| o a4
| X

Gdy zolte 1 srednie to dojrzate

czy nie?
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AGH
Niech: | kolor | wielkosc | dojrzale |
. y x, | czerwone duze tak
B ={ kolor, wielkos¢ } — — — :
o zoltre srednie tak
Xn = { IB, IE, xg, X, } T3 zielone male nie
Ty zielone duze tak
[XI]I:\-'D[B} - {xI } T5 zolte a:redmle mef
xg | czerwone | srednie tak
[XE]I;"\"D[.B) = { IE, XS} Iy zolte dize tak
re | czerwone | srednie tak
[XS] IND(B) = { X 3} Ty zolte mate nie
) _ T1o zolre male tak
[x4] IND(B) { x4} T11 | czerwone malde tak
[XE]INDI[B} - {XE’ xj} T2 | zielone srednie nie
(X v = 1% X, ) Przyblizenie dolne:
duze
X oo = { X, )
74 7 =
BI;‘\’D[B}XH o { xg’ x:z }
[XS]IND[B} = { X xg} L )
Przyblizenie gorne: o
[XQ]IND[H} ={ Xy xm} srednie
IND(B)Y —
[XIO].{:'\YD[B} = { xg! xiﬂ.} B Xn { XEJ xS’ xE’ x9! xio! xI_E‘ }
X AT — X .
[ H]ﬂw(ﬁ} { H} Brzeg: W

[ng] N, = { xIE} =
IND(E) BN\(XH) = { XEJ x55 xg’ xm}

KISIM, WIMIlP, AGH
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Logistyczne Funkcje Dyskryminacyjne
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@J!J. Regresja logistyczna

» estymacja modelu, ktory opisuje zaleznos¢ miedzy jedng lub
kilkoma ciggtymi zmiennymi niezaleznymi a binarng
zmienng zalezna.

KISIM, WIMIlP, AGH 150
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AGH

Regresja logistyczna

— Modele dla odpowiedzi binarnych:

»

»

»

KISIM, WIMIlP, AGH

Na przyktad pacjenci powrocg do zdrowia po urazie albo nie;
kandydaci do pracy przejdg albo nie przejda testu
kwalifikacyjnego, kupony moga zostac lub nie zostac
zwrocone itd.

mozna zastosowac procedury standardowej regres;ji
wielorakiej i obliczy¢ standardowe wspotczynniki regresiji.

model prowadzi do przewidywanych wartosci wiekszych niz 1
lub mniejszych niz 0. Jednakze przewidywane wartosci, ktore
sg wieksze niz 1 lub mniejsze niz O nie sg prawidtowe; tak
wiec, gdy stosuje sie standardowg procedure regres;ji
wielorakiej, ograniczenie zakresu zmiennej binarnej (np.
miedzy O a 1) jest ignorowane.
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@!J! Regresja logistyczna (logit)

— W modelu regresji logistycznej (logit), przewidywane wartosci zmiennej
zaleznej nigdy nie bedg mniejsze (lub rowne) od 0 ani wieksze (lub rowne)
od 1, bez wzgledu na wartosci zmiennych niezaleznych.

exp(aa+B, - X, +B, X, +...+ Py - Xy)

O(x) = _
I+exp(a+p, - x, +B, X, +...+PBy " Xy)

— Parametry réwnania szacuje sie metodg najwiekszej wiarygodnosci,
poszukujgc wartosci parametrow a; maksymalizujgcych wiarygodnosc
proby, na podstawie ktorej estymuje sie model

— Miarg wiarygodnosci jest wyrazenie
-2 InL (L - funkcja wiarygodnosci).
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!”]]l!]l Funkcja logistyczna

— Funkcja logistyczna przyjmuje
wartosci od O do 1.

— Model moze opisywac
prawdopodobienstwo zachorowania
lub szanse wyzdrowienia

— Model wprowadza pewng wartosc¢ progowa, po przekroczeniu ktorej
gwattownie wzrasta prawdopodobienstwo.

— Model czesto wykorzystywany w badaniach medycznych

— Szansa lloraz szans (poziom szans)

plA) __pA) OR. .- @) _p@A) . _pB)
p(nieA) 1-—p(A) BT S(B) 1-p(A) 1-p(B)

(Szansa) S(A) =

KISIM, WIMIlP, AGH



lllmlJJ Interpretacja

AGH

— Wartosci oszacowanych wspofczynnikow nie podlegaja
interpretacji.

— Interpretacji podlega natomiast wyrazenie zwane ilorazem
szans:

1-P

— Wyrazenie e“lto relatywna zmiana mozliwoéci wystapienia
zdarzenia pod wptywem czynnika opisanego przez zmienng X j
Stad, jesli g% <0, to czynnik jest ograniczajacy, w przeciwnym
wypadku — stymulujgcy

KISIM, WIMIlP, AGH 154



lllmlJJ Ocena wspotczynnikow regres;ji

AGH

— Ocenie podlega takze istotnosc poszczegolnych
wspotczynnikow regresji za pomocg statystyki Walda:

N\

2 aj

S(a;)

— Im wyzsza wartosc statystyki, tym mocniejsze sg podstawy do
uznania istotnosci oszacowanego wspotczynnika.

KISIM, WIMIlP, AGH
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multiple classifiers

multistrategy learning
combined approach
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‘Ll!“ll!! Multiple classifiers

Statistical Computational

<\

S y

Representational
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lllWllJ Different approaches to create multiple systems
AGH

Homogeneous classifiers — use of the same algorithm over
diversified data sets

» 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)

Heterogeneous classifiers — different learning algorithms over the

same data
» Voting or rule-fixed aggregation

» Stacked generalization or meta-learning:
Predictions of base learners (level-O models) are used as input for
meta learner (level-1 model)
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lllm]ﬂ some practical advices
AGH prof. Jerzy Stefanowski

— If the classifier is unstable (i.e, decision trees) then apply
bagging

— If the classifier is stable and simple (e.g. Naive Bayes) then
apply boosting

— If the classifier is stable and very complex (e.g. Neural Network)
then apply randomization injection

— If you have many classes and a binary classifier then try
errorcorrecting codes.

— If it does not work then use a complex binary classifier!
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SMOTE
!”]]IJJ: Synthetic Minority Oversampling Technique

O Technique designed by Chawla, Hall, Kegelmeyer 2002

O For each minority Sample
* Find its k-nearest minority neighbours
= Randomly select j of these neighbours

= Randomly generate synthetic samples along the lines
joining the minority sample and its j selected neighbours

(j depends on the amount of oversampling desired)

d Comparing to simple random oversampling - for SMOTE larger and
less specific regions are learned, thus, paying attention to minority
class samples without causing overfitting.

O SMOTE currently yields the best results as far as re-sampling and
combination with undersampling go (Chawla, 2003).
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SMOTE - performance
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Changing set of rules for the minority class

Minority class rules have smaller chance to predict
classification for new objects!

Two stage approach (Stefanowski, Wilk):
1. Induce minimal set of rules for all classes.

2. Replace the set of rules for the minority class by another
set — more numerous and with greater strength.

The chance of using these rule while classifying new
objects is increased.

The use of EXPLORE (Stefanowski, Vanderpooten):

* [nduce all rules with strength greater then a threshold.

=  Modify the threshold considering gain + conditions
calculated from 1 stage.
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