Hurtownie Danych

Eksploracja danych /
Wydobywanie wiedzy

Wojciech Waloszek



" J
Motywacje

m \WWzrost powszechnosci baz danych,
m Hurtownie danych i OLAP,

m Dane jako repozytorium wiedzy mogace|
stuzyC do podejmowania przysztych
decyzji.



"
Proces eksploracji danych

ﬂ‘—“? Cztowiek
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Metody eksploracji danych

m Oparte na szeroko rozumianej sztucznej
Inteligencji (Machine learning),

m Giowne narzedzia:
Metody statystyczne,

Metody oparte na logice matematycznej,
Sztuczne sieci neuronowe



Dane wejsciowe

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. Z K.
S 800 32 wyzsze tak tak
S 1200 35 srednie tak tak
S 700 26 podstawowe nie nie
M 600 45 wyzsze nie tak
M 650 38 srednie tak tak
S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie
M 500 22 Srednie nie nie
S 800 43 podstawowe tak nie




"

Warto s¢

Dane wejsciowe | Atybut

—Przyktad Zbior trenuj acy



Rodzaje atrybutow

: Sam.

= Nominalne K
Zbior wartosci dyskretnych nie

O Porzadkowe Wykszta tcenie
Zbior wartosci dyskretnych \;Vrizsnz.z
Z relacjg porzadku odstawowe

m Numeryczne Wiek
Ciggte z zakresu liczb gi
rzeczywistych -




Rodzaje klasyfikatorow

m Klasyfikatory decyzyjne

Decyzje podejmowane wzgledem wartosci
jednego atrybutu,

m Klasyfikatory asocjacyjne
Odnajdywanie regularnosci w danych

m Grupowanie danych
Odnajdywanie grup podobnych przyktadow



"
Klasyfikator decyzyjny
S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam.

1. Wyr6 zniamy pewien atrybut

2. Na postawie jego warto sci wyrd zniamy klasy
3. Budujemy zasady przynale znosci do wyrd znionych
klas w zale zno sci od warto $ci pozostatych atrybutow



" S
Klasyflkat()r decyzyjny - regu’ry

D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam

If Wyksztatcenie=podstawowe then Z.K.=nie
if Sam.=tak and Wiek<=45 then Z.K.=tak

if S.C.=S then Z.K.=nie

if D.O.R.<=500then Z.K.=nie else Z.K.=tak



"
Klasyfikator decyzyjny — drzewa

podstawowe

WV ZSZ i .
yzsze srednie
nie

<=800

tak

tak nie



Klasyfikator asocjacyjny

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. | Z.K.
S 800 32 wyzsze tak tak
S 1200 35 srednie tak tak
S 700 26 podstawowe nie nie
M 600 45 wyzsze nie tak
M 650 38 srednie tak tak
S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie
M 500 22 srednie nie nie
S 800 43 podstawowe tak nie

1. Nie wyr6é zniamy zadnego atrybutu

2. Szukamy zale zno$ci pomi edzy warto sciami atrybutow w ramach
przyktadow



Reguty asocjacyjne

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. | Z.K.
S 800 32 wyzsze tak tak
S 1200 35 srednie =———) tak tak
S G ———pG—{) 0 (] StAWOWE nie nie
M 600 45 Wy ZSze nie tak
M 650 38 srednie  =————— tak tak
S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie
M 500 22 srednie nie nie
S 8648 podstawowe tak nie
If Wyksztalcenie= srednie and Z.K.=tak then Sam.=tak

If Wyksztatcenie=podstawowe then S.C.=S




Grupowanie

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. | Z.K.
S 800 32 wyzsze tak tak
S 1200 35 srednie tak tak
S 700 26 podstawowe nie nie
M 600 45 wyzsze nie tak
M 650 38 srednie tak tak
S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie
M 500 22 srednie nie nie
S 800 43 podstawowe tak nie
1. Polega na odnajdywaniu grup ,podobnych” do siebie przyktadow

2. Grupy te nazywamy klastrami



"
Grupowanie - przykiad

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. ZK.

S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie

S 800 43 podstawowe tak nie




"
Grupowanie hierarchiczne




" J
Metody analizy — komentarz

m Podstawowym zastosowaniem metod
eksploracji danych jest predykcja

m Wyniki sg nieodwracalnie obcigzone
btedami:

Skonczone I niepetne zbiory trenujace,

Btedy w zbiorach trenujacych,

Uproszczenia w stosowanych algorytmach,

Brak znajomosci semantyki przetwarzanych
danych




Btad nadmiernego dopasowania

Nazwisko Wiek Wykszta tcenie Sam. Z.K.

Abacki 32 wyzsze tak tak
Babacka 35 srednie tak tak
Cabacki 26 podstawowe nie nie
Dabacka 45 wyzsze nie tak
Ebacki 38 srednie tak tak
Fabacki 28 wyzsze nie nie
Gabacka 65 srednie tak nie
Habacka 22 srednie nie nie
Ibacki 43 podstawowe tak nie

if Nazwisko=Abacki then Z.K.=tak
If Nazwisko=Babacka then Z.K.=tak
if Nazwisko=Cabacki then Z.K.=nie



" M
Uszczegotowiony proces

Pﬂ‘

gz'ﬁ.




"
Inzynieria wejscia

m Czyszczenie danych:
Odnajdywanie wartosci btednych,
Uzupetnianie wartosci brakujgcych

m Dobor atrybutow

m Zmiana typow atrybutow:
Dyskretyzacja wartosci ciggtych,
Kwantyfikacja wartosci dyskretnych



" J
Inzynieria wyjscia

m Ocena wynikow:
Podziat zbioru trenujgcego na czesc trenujagcg
| testujgcyg
m Uogolnianie wynikow:
Przycinanie drzew decyzyjnych,
Przycinanie regut,
t gczenie klastrow



" S
Kroki procesu eksploracji danych

m Doktadnie uswiadomic¢ sobie cele,
m Dokfadnie poznac swoje dane,

m Zastosowac odpowiednie metody
przygotowania wejscia,

m Ocenic wyjscle,
m W razie potrzeby powtdrzyc proces,

m Nie unikac¢ zastosowania kilku metod
tgcznie do osiggniecia celu



Etyczne aspekty wykorzystania

eksploracji danych

m Efektywnos¢ metod e

Ksploracji danych dla

duzych zbiorow przyktadow,

m Brak analizy semanty
danych,

KI przetwarzanych

m Potencjalne btedy wynikajace z obcigzenia

danych wejsciowych |

stosowanych metod,

m Podatnosc na tworzenie regut noszacych
znamiona dyskryminaciji.



Budowa drzew decyzyjnych



Budowa drzew decyzyjnych

m Drzewa decyzyjne to najpopularniejsza
forma klasyfikatorow decyzyjnych,

m Najczescie] budowane sg metodg
zstepujacy, na zasadzie podejscia
divide-and-conquer



"
Przyktad drzewa decyzyjnego

podstawowe
wyzsze

srednie

nie

<=800

tak

tak nie



Budowa drzewa

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. || Z.K.
S 800 32 wyzsze tak tak
S 1200 35 srednie tak tak
S 700 26 podstawowe nie nie
M 600 45 wyzsze nie tak
M 650 38 srednie tak tak
S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie
M 500 22 srednie nie nie
S 800 43 podstawowe tak nie

1. Mamy wyro zniony atrybut decyzyjny, wyznaczaj Qqcy klasy

2. Na kazdym poziomie drzewa wybieramy jeden z pozostatych
atrybutow, najlepszy pod k atem dyskryminowania klas

3. Rozpoczynamy od pustego drzewa wyznaczaj

ac korze n



"
Dobor atrybutu
ik sxrie

Czy podziat pod wzgl edem warto sci atrybutu S.C. jest korzystny?

| w jakie] mierze?



Miara jakoscl podziatu

m Miarg jakoscl podziatu jest przyrost
zawartosci Informacji

m Przyrost zawartosci informacji jest
okreslony jako réznica zawartosci
Informacji w dzielonym zbiorze przyktadow
a entropig zastosowanego podziatu (testu).



Miara jakoscl podziatu — wzory

I(P) — zawartos¢ informacyjna zbioru
; ; przyktadow P

Pl o 1Pl
GG

C — zbior klas wyznaczony przez atrybut
decyzyjny

I(P)=> -

docC

— podzbior tych przyktadow ze zbioru P,
ktore nalezg do klasy d

E.(P) — entropia testu t dla zbioru
‘ ‘ przyktadow P

E, (P) = Z ‘P‘ R, — zbidr mozliwych wynikow testu t
roR

— podzbior tych przyktadow ze zbioru P,
ktore dajg dla testu R wynik t



"
Dobor atrybutu - przyktad

t="S.C=7
R={S M
&
2 2 4 4 2 2 1 1
| (Psc-o) = _glogzg_glogzg =0,92 | (Pscom) = —§|092§_§|092§= 0,92

E (P) =g[®,92+g[®,9220,92

gt(P) =0,99-0,92=0,07



"
Dobor atrybutu — przykiad (2)

t ="Wyksztacenie ?
R ={ wyszesrednig podstawowe

podstawowe

WY 2ZSZ i .
yzsze srednie

| (R

Wyksztatcenre wgz

)=092 I(P

Wyksztalcen'reérednie) = 1 I (PWyksztalcen're podstaWO\)/e: O

E[(P)=§Eﬂ),92+ﬂﬂ+3m)=o,75
9 9 9

gt(P) =0,99-0,75=0,24



"
Dobor atrybutu — przykiad (3)

t="Sam="7

R ={tak ni¢

tak nie

I (PSamz tak) = O’ 97 I (PSamz nie) = O’ 81

E(P)zgm),97+g[m,81=o,9o

g,(P)=0,99-0,90= 0,1



Dobor atrybutu — przykiad (4)

m Najwyzszy zysk informacji (0,24) osiggnat
atrybut Wyksztatcenie | on zostaje
zapisany w korzeniu drzewa decyzyjnego

Wyksztatcenie
podstawowe
Wyzsze srednie

2xtak 1 xnie

2 xtak 2 xnie

Oxtak 2 xnie




" M
Divide-and-conquer

Wykszta tcenie

1. Zbior przyktadow zostat podzielony natrzy cz  esci

2. Dla kazdej z cz esci mo ze zosta € zastosowany ten sam
algorytm dalszego dziatania



Dalsza budowa drzewa

m Wzdtuz prawe] gatezi drzewa nie trzeba
Juz rozbudowywac

Wyksztatcenie
_ podstawowe
Wyzsze srednie

2xtak 1 xnie

2 xtak 2 xnie

Oxtak 2 xnie




"
Dalsza budowa drzewa (2)

srednie
1 (P)=1
t="Sam=7"
R ={tak nig

tak nie

I (PSamz tak) = O’ 92 I (PSamz nie) = 0

E[(P)zg[(]),92+%[0)20,69

g,(P)=1-0,69=0,31



" J
Atrybuty numeryczne

m Do te] pory zaktadalismy uzycie tylko
atrybutow nominalnych,

m \W trakcie budowy drzewa wykorzystywane
mogag bycC tez atrybuty numeryczne,

m Tuta) przedstawimy zasade podziatu
binarnego minimalizujgcego entropie



Atrybuty numeryczne (2)

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. || Z.K.

S 800 32 wyzsze tak tak
S 700 26 podstawowe nie nie
M 600 45 wyzsze nie tak
S 900 28 wyzsze nie nie
M 500 22 srednie nie nie
S 800 43 podstawowe tak nie

1. W trakcie budowy drzewa doszli smy do wydzielenia 3 przyktadow

2. W tym miejscu drzewa najlepiej zastosowa € podziat
wzgledem warto sci atrybutu numerycznego (wcze sniegj
oczywi scie takie podziaty te z byly rozwa zane ale odrzucane)



Dalsza budowa drzewa (2)

tak
2 x tak 1 X nie | (P)=0,92
Wiek: 35 |38 65 t="Wiek<= X
R :{<: X > )}

Z.K.: tak jtak nie

I (PWiek<: X) ~ O I (PWiek> X) ~ 1

1 2
P)==[0+—-[1=0,67
E.(P) 30+

gt(P):O,92_0,67:0,25



Dalsza budowa drzewa (3)

tak
2 x tak 1 X nie | (P)=0,92
Wiek: 35 38 |65 t ="Wiek<= X
R :{<: X > )}
Z.K.: tak tak hie

I (PWiek<: X) ~ O I (PWiek> X) ~ O

1 2
P)==[D+—-[0=0
E(P)=5 D+

gt(P) 20;92_020,92



" S
Algorytm budowy drzew
decyzyjnych

m Budowa drzewa polega na doborze
najlepszego atrybutu nominalnego lub
najlepszego podziatu binarnego atrybutu
numerycznego, powtarzanym iteracyjnie,

m Rozszerzenia:

Obstuga brakujgcych wartosci atrybutow,
Przycinanie drzew — generalizacja.



Brakujgce wartosci atrybutow

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. || Z.K.
S 800 32 wyzsze tak tak
S 1200 35 srednie tak tak
S 700 26 podstawowe nie nie
M 600 45 wyzsze nie tak
M 650 38 srednie tak tak
S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie
M 500 22 srednie nie nie
S 800 43 podstawowe tak nie
M 750 47 ? nie nie

Zaktadamy, ze mamy dodatkowy przykiad o nieznanej warto  Sci
atrybutu Wyksztalcenie



"
Brakujgce wartosci atrybutow (2)

t ="Wyksztacenie ?'
R ={ wyszesrednie podstawowye
podstawowe

WY 2ZSZ i .
yzsze srednie

(P

Wyksztalcenie gz

)=097 I(P

Wyksztalcen'reérednie) = O’ 99 I (PWyksztalcen're podstaWO\)/e: O

3+3/9 4+4/9 2+2/9

[0,97 + [0,99+ [0=0,76

E(P)=

g,(P)=0,92-0,76=0,16



" S
Przycinanie drzewa decyzyjnego

podstawowe
wyzsze

srednie

nie

<=800

tak

tak nie



Przycinanie

m Przycinanie ma na celu uogodlnienie
wynikow | zapobiezenie btedowi
nadmiernego dopasowania,

m Stosuje sie rozne kryteria przycinania,

m [nnym sposobem uogolnienia drzewa jest

ustalenie minimalnej liczby przyktadow
pokrywanych przez lisc.



Podsumowanie

m Budowane iteracyjnie, metodg zachtanna,
Zstepujaca, divide-and-conquer,

m Algorytmy budowy zawierajg rozszerzenia
pozwalajgce na obstuge atrybutow
numerycznych, obstuge wartosci
brakujgcych oraz uogodlnianie metodg
przycinania.



Budowa regut decyzyjnych



Budowa regut decyzyjnych

m Reguly decyzyjne sg bardzo popularng
formg wyrazania zasad klasyfikac]i,

m Budowane sg roznymi metodami, jedng z
nich jest metoda oparta na podejsciu
separate-and-conquer



"
Pokrycie | poprawnosc reguty

S.C.

D.O.R.

Wiek

Wykszta tcenie Sam.

Z.K.

S

800

32

wyzsze tak

tak

S

1200

35

srednie tak

tak

S ]1100 |65  |sdrednie | tak | nie |

800

43

podstawowe tak

nie

if Sam.=nie then Z.K.=nie

Pokrycie: s =4

Poprawno sé: a=3/4



Pokrycie | poprawnosc reguty (2)

m Pokrycie (ang. coverage, support) to liczba
przyktadow, dla ktorych zadziata reguta
(ktore speltniajg czesc testowg reguty).

m Poprawnosc¢ (ang. accuracy, confidence)

to liczba przyktadow poprawnie
klasyfikowanych przez regute.



Budowa regut

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. || Z.K.
S 800 32 wyzsze tak tak
S 1200 35 srednie tak tak
S 700 26 podstawowe nie nie
M 600 45 wyzsze nie tak
M 650 38 srednie tak tak
S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie
M 500 22 srednie nie nie
S 800 43 podstawowe tak nie

1. Mamy wyro zniony atrybut decyzyjny, wyznaczaj Qqcy klasy
2. Budujemy regut e pod k gtem najlepszej poprawno sci i, w drugim
rzedzie, najwi ekszego pokrycia.
3. Rozpoczynamy od pustej reguly wyznaczaj Qac kolejne testy.



Budowa reguty decyzyjnej

Do reguty puste;:
If ?then Z.K.=?

Ll

wstawiamy ,na probe” wszystkie mozliwe
testy proste (z rezultatem):

S.C.=S

S.C.=M
Wyksztatcenie=podstawowe
Wyksztatcenie=  srednie
Wyksztatcenie=wy zsze
Sam.=tak

Sam.=nie



" S
Budowa reguly decyzyjnej (2)

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. | Z.K.

<

600 45 wyzsze nie tak
650 38 srednie tak tak

<

if S.C.=S then Z.K.=? if S.C.=S then Z.K.=nie

Pokrycie: s =6 Poprawno sé: a=4/6



Budowa reguly decyzyjnej (3)

m Po zbadaniu wszystkich testow

otrzymujemy: . .
S.C.=S 4/6 6
S.C.=M 2/13 3

<JA\/vksztaticenie=podstawowe 2/2 2
Wyksztatcenie=  srednie 214 4
Wyksztatcenie=wy zsze 213 3
Sam.=tak 3/5 5
Sam.=nie 3/4 4

Wybleramy test o najwieksze] poprawnosci



" A
Budowa reguly decyzyjnej (4)

m Poniewaz osiggnieta poprawnosc¢ wynosi
100%, pierwsza reguita jest gotowa.

If Wyksztatcenie=podstawowe then Z.K.=nie

m Nastepne reguty budowane sg
analogicznie po zastosowaniu zasady
separate-and-conquer



Separate-and-conquer

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. || Z.K.

S 800 32 wyzsze tak tak
S 1200 35 srednie tak tak
B By s el
M 600 45 wyzsze nie tak
M 650 38 srednie tak tak
S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie
M 500 22 srednie nie nie

1. W zbiorze przyktaddw wyro znili Smy dwa pokrywane przez regut ¢
2. Usuwamy te przyktady z naszego zbioru trenuj  gcego, a dla
pozostate] jego cz esci stosujemy ponownie procedur € budowy
najlepszej reguty



Budowa kolejnych regut

m Ponownie rozpoczynamy od reguty pustej,
rozwazajac pozostate testy:

S.C.=S

S.C.=M

Wyksztatcenie=  srednie
Wyksztatcenie=wy zsze
Sam.=tak

Sam.=nie



Budowa kolejnych regut (2)

m Po zbadaniu wszystkich testow
otrzymujemy:

a S
S.C.=S 214 4
S.C.=M 213 3
Wyksztalcenie=  srednie 214 4
Wyksztatcenie= Z2SZE 2/3 3
Sam.=nie 213 3

Wybleramy test o najwieksze] poprawnosci



" J
Budowa kolejnych regut (3)

m Poniewaz osiggnieta poprawnosc¢ wynosi
/5%, regute mozna jeszcze poprawic:

If Sam.=tak then Z.K.=tak

m Regute mozemy rozbudowywac,
wybierajgc kolejne testy:

If Sam.=tak and ? then Z.K.=?



" S
Rozbudowa reguty

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. | Z.K.

M |600 |45  |wysze | nie | tak

S 900 |28  |wyisze | nie | nie
M [500 |22  |$rednie | nie | nie

Przy rozbudowywaniu reguly  ograniczmy si e do rozpatrywania przyktadéw
pokrywanych przez pierwszy test niepokrywanych przez poprzednie reguty.

if Sam.=tak and ? then Z.K.=?



Rozbudowa reguty (2)

m W miejsce ,,?” moglibysmy wstawic jeden
Z testow wartosci atrybutow nominalnych:
S.C.=S
S.C.=M
Wyksztalcenie=  srednie
Wyksztalcenie=wy zsze
m Pokrycie | poprawnosc tak wygenerowane]
reguty sprawdzamy analogicznie jak
poprzednio



" S
Rozbudowa reguty (3)

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. | Z.K.

<

600 45 wyzsze nie tak
650 38 srednie tak tak
900 28 wyzsze nie nie

<

wn

if Sam.=tak and S.C.=S then Z.K.=?

Pokrycie: s =3 Poprawno sé: a=2/3



Rozbudowa reguty (4)

m Po zbadaniu testow otrzymujemy:

a S
S.C.=S 2/13 3
S.C.=M 1/1 1
Wyksztatcenie=  srednie 213 3
Wyksztalcenie=wy zsze 1/1 1

Moglibysmy na tym poprzestac, wybierajgc
test o najwieksze] poprawnosci, ale tutaj
wigczymy do rozwazan atrybuty numeryczne



" S
Obstuga atrybutdw numerycznych

Testy dla atrybutow numerycznych mogg by¢ wyznaczane
na rézne sposoby — rowniez omowiong metodg podziatu
binarnego minimalizujgcego entropie:

Wiek: 32 35 38 |65

ZK.: tak tak tak fnie

Co daje nam dwa dodatkowe testy do rozpatrzenia:

Wiek<=45
Wiek>45



" J
Rola pokrycia

m Tym razem mamy wynik:

a S
S.C.=S 2/3 3
S.C.=M 1/1 1
Wyksztatcenie=  srednie 213 3
Wyksztatcenie= 2SZE 1/1 1
Wekess 383

D.0.R.<=900 2[2 2

D.0.R.>900 1/2 2

Wybleramy test o najwieksze] poprawnosci
| najwiekszym pokryciu



Kolejne kroki
m Poniewaz osiggnieta poprawnosc¢ wynosi
100%, druga reguta jest gotowa:

If Sam.=tak and Wiek<=45 then Z.K.=tak

m Caly proces jest powtarzany (nastepna
Iteracja) po kolejnym zastosowaniu zasady
separate-and-conquer



"
Kolejne kroki (2)

D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. | Z.K.

If Wyksztatcenie=podstawowe then Z.K.=nie
if Sam.=tak and Wiek<=45 then Z.K.=tak

if S.C.=S then Z.K.=nie

if D.O.R.<=500then Z.K.=nie else Z.K.=tak



Budowa regut — komentarz

m Zastosowanie zasady separate-and-conquer
Sprawia, ze wygenerowane reguty muszg
byC rozpatrywane tacznie 1 w kolejnosci,

m Metoda w sposob naturalny radzi sobie
z brakujgcymi wartosciami atrybutow (sg
one ,spychane” do nastepnej iteracji),

m Metode mozna rozszerzyC o pewne mecha-
nizmy uogolniajgce, przycinajgce reguty
wedtug pewnych zaleznosci statystycznych



" J
Budowa regut — podsumowanie

m Budowane iteracyjnie, metodg zachtanng
wedtug zasady separate-and-conquer,

m \W trakcie budowy regut maksymalizowana
jest poprawnosc I, w drugiej kolejnosci,
pokrycie regut,

m Metode mozna rozszerzy¢ o obstuge
atrybutdw numerycznych i pewne
mechanizmy uogodlniajgce (przycinanie);
naturalnie obstugiwane sg wartosci
brakujace



Budowa regut asocjacyjnych



Budowa regut asocjacyjnych

m Przy budowie regut asocjacyjnych nie
mamy wyrdznionego atrybutu decyzyjnego,

m Probujemy uchwycic rézne zaleznosci
miedzy atrybutami bez wyrézniania
zadnego z nich,

m Naiwne podejscie mogtoby polegac na
wygenerowaniu klasyfikatora decyzyjnego

dla kazdego z atrybutow — jest ono jednak
skrajnie nieefektywne



" A
Algorytm Apriori

m Algorytm dziata jedynie na atrybutach
nominalnych,

m Dla generowanych regut ustalamy progi
pokrycia I poprawnosci (S, | &),

m Algorytm ten buduje reguty tworzac testy
Ztozone,

m Na poczatek brane pod uwage jest jedynie
pokrycie testu, ktore musi przekraczac
ustalony prog minimalny



Apriori — przyktad

m Prog pokrycia ustalamy na s, =2,
m Najpierw bierzemy po uwage testy proste:

S.C.=S

S.C.=M
Wyksztatcenie=podstawowe
Wyksztatcenie=  srednie
Wyksztalcenie=wy zsze
Sam.=tak

Sam.=nie

Z.K.=tak

Z.K.=nie



"
Obliczanie pokrycia testu

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. | Z.K.

<

600 45 wyzsze nie tak
650 38 srednie tak tak

<

M |500 |22  |érednie | nie | nie |

S.C.=S

Pokrycie: s =6



Apriori — testy proste

m Otrzymujemy nastepujgce pokrycia:
S

S.C.=S 6
S.C.=M 3
Wyksztatcenie=podstawowe 2
Wyksztatcenie=  srednie 4
Wyksztatcenie=wy zsze 3
Sam.=tak 5
Sam.=nie 4
Z.K.=tak 4
Z.K.=nie 5

Wszystkie testy proste przekraczajg prog pokrycia
| mogg by¢ wykorzystane do budowy testow ztozonych



" A
Apriori — testy ztozone

m Testy podwdjne budujemy z testdw pojedynczych
Z poprzedniego kroku (oba sktadowe testy

nojedyncze muszg miec¢ minimalne pokrycie),

m Pary budujemy wedtug zasady

Kazdy-z-kazdym (oprdcz odrzuconych):

S.C.=S and Wyksztatcenie=podstawowe
S.C.=S and Wyksztatcenie= srednie
S.C.=S and Wyksztaicenie=wy zSZe
S.C.=S and Sam.=tak



Apriori — testy ztozone (2)

m Nastepnie badamy pokrycia testow:

S.C.=S and Wyksztatcenie=podstawowe 2
S.C.=S and Wyksztaicenie= srednie 2
S.C.=S and Wyksztatcenie=wy zSzZe 2

- N |

Sposrod 30 testow ztozonych kryterium pokrycia
spetnia 19



Apriori — generacja regut

m Otrzymalismy 19 testow ztozonych
spetniajgcych warunek minimalnego
pokrycia,

m Z kazdego testu mozemy sprobowac
wygenerowac reguty; dla testu:

S.C.=S and Wyksztatcenie=podstawowe
moga to byc:

If S.C.=S then Wyksztatlcenie=podstawowe

If Wyksztatcenie=podstawowe then S.C.=S



Apriori — generacja regut (2)

m Reguty akceptujemy tylko jezel
przekraczajg one prog poprawnosci
(ustalmy a,..=1): ]

If Wyksztatcenie=podstawowe then S.C.=S 2/2

min

Kryterium poprawnosci spetnia tylko jedna
Z wygenerowanych regut



" J
Apriorl — generacja regut (3)

m Z 19 testow podwojnych mozemy
wygenerowac tylko 2 reguty spetniajace
progi poprawnosci:

If Wyksztatcenie=podstawowe then S.C.=S

If Wyksztatcenie=podstawowe then Z.K.=nie

m Po wygenerowaniu tych regut mozemy
przystapic do generacji testow potrojnych



" J
Apriori — testy potrojne

m Testy potrojne budujemy z testow podwaojnych
Z poprzedniego kroku (wszystkie sktadowe testy
podwdjne muszg mie¢ minimalne pokrycie):

S.C.=S and Sam.=nie and Z.K.=tak

na pewno nie spetnia kryterium pokrycia,
bo nie spetnia go test podwojny:
Sam.=nie and Z.K.=tak



" J
Apriori — testy potrojne (2)

m Kryterium pokrycia spetniajg nastepujace testy
potrojne:

Wyksztatcenie=wy zsze and Sam.=tak and Z.K.=tak
S.C.=S and Sam.=nie and Z.K.=nie
S.C.=S and Sam.=tak and Z.K.=nie
S.C.=S and Sam.=tak and Z.K.=tak
S.C.=S and Wyksztatcenie=wy zsze and Sam.=tak
S.C.=S and Wyksztatcenie=podstawowe and Z.K.=tak

m Dla kazdego testu generowane sg reguty, dla
ktorych sprawdzane jest kryterium poprawnosci



"
Apriori — przyktad

m Dla testu:
Wyksztatcenie=wy zsze and Sam.=tak and Z.K.=tak

generowane sg hastepujgce reguty:

If Wyksztatcenie=wy zsze then Sam.=tak and Z.K.=tak

If Sam.=tak then Wyksztatcenie=wy zsze and Z.K.=tak
If Z.K.=tak then Wykszta’:ceme =Wy zSze and Sam.=tak
If Wyksztaicenle NV K_then Z.K.=tak

N WyKsztatcenie=wy

Tylko jedna spetnia kryterium poprawnosci



"
Apriori — generacja regut

m Z 6 testow potrojnych generujemy 8 regut
spetniajgcych prog poprawnosci:

If Wyksztatcenie=wy zsze then Sam.=tak and Z.K.=tak
If S.C.=S and Sam.=nie then Z.K.=nie

If Sam.=tak and Z.K.=nie then S.C.=S

If S.C.=S and Z.K.=tak then Sam.=tak

If S.C.=S and Wyksztatcenie=wy zsze then Sam.=tak
If Wyksztatcenie=postawowe then S.C.=S and Z.K.=nie

If S.C.=S and Wyksztalcenie=postawowe then Z.K.=nie

If Wyksztatcenie=postawowe and Z.K.=nie then S.C.=S

m Po wygenerowaniu tych regut mozemy przystgpic
do generacji testow poczwornych
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Apriori — testy poczworne

m Testy poczworne budujemy z testow potrojnych
Z poprzedniego kroku (wszystkie sktadowe testy
podwdjne muszg mie¢ minimalne pokrycie),

= \W podanym przykfadzie nie ma testow
poczwaornych spetniajgcych warunek minimalnego
pokrycia,

m Oznacza to, ze algorytm Apriori konczy prace



Apriori — wynik

m Ostatecznie wygenerowano 10 regut:

If Wyksztatcenie=wy zsze then Sam.=tak and Z.K.=tak
If S.C.=S and Sam.=nie then Z.K.=nie

If Sam.=tak and Z.K.=nie then S.C.=S

If S.C.=S and Z.K.=tak then Sam.=tak

If S.C.=S and Wyksztatcenie=wy zsze then Sam.=tak
If Wyksztatcenie=postawowe then S.C.=S and Z.K.=nie

If S.C.=S and Wyksztalcenie=postawowe then Z.K.=nie

If Wyksztatcenie=postawowe and Z.K.=nie then S.C.=S

If Wyksztatcenie=podstawowe then S.C.=S

If Wyksztatcenie=podstawowe then Z.K.=nie

Wszystkie spetniajg kryteria poprawnosci | pokrycia



Algorytm Apriori

Wejscie: s — prog pokrycia,
ai, — Prog poprawno sci,
P — zbior przyktadow
Wyjécie: R — zbior regut

min

1. n =1 R ={

2. Generuj zbior testéw pojedynczych T,

3. Eliminuj testy o pokryciu mniejszym od S min

4. Dopoki T, Jest niepusty wykonuj:

S. n:= n+1

6.  Generuj zbidr testow n-krotnych T,

7.  Eliminuj z T, testy o pokryciu mniejszym od S min
8. Dlaka zdegotestu t z T.:

9. Generuj zbior R regut dlatestu t

10. Eliminuj z R, reguty o poprawno §Ci mniejszej od Apmin
11. R:= ROR

12. Koniecp etliwewn etrznej

13. Koniec p etli zewn etrznej



Apriori — drugl przyktad

m Przesledzmy jeszcze dziatanie algorytmu
das,.=41a.,. =0,8

min min



Apriori — drugi przykiad (2)

m Dla testow prostych otrzymujemy nastepujace
pokrycia: s
S.C.=S 6
-t

e A Y KRS Z L B C T E = P OO St AT O s

Wyksztatcenie=  srednie 4
Sam.=tak 5
Sam.=nie 4
Z.K.=tak 4
Z.K.=nie 5

Testy niespeiniajgce kryterium pokrycia mozemy
wyeliminowac.
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Apriori — drugi przykiad (3)

m Testy podwdjne budujemy z testdw pojedynczych
Z poprzedniego kroku (oba sktadowe testy

nojedyncze muszg miec¢ minimalne pokrycie),

m Po odrzuceniu testow niespetniajgcych kryterium

nokrycia otrzymujemy dwa testy podwojne:

S.C.=S and Sam.=tak
S.C.=S and Z.K.=nie
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Apriori — drugi przykiad (4)

m Z testow podwojnych mozemy
wygenerowac 2 reguty spetniajace progl
poprawnoscil:

If Z.K.=nie then S.C.=S

If Sam.=tak then S.C.=S

m Po wygenerowaniu tych regut mozemy
przystapic do generacji testow potrojnych



Apriori — drugi przykiad (5)

m Zaden z testow potréjnych nie spetnia
kKryterium minimalnego pokrycia, zatem
ostateczny wynik pracy algorytmu to:

If Z.K.=nie then S.C.=S
If Sam.=tak then S.C.=S



" A
Apriori — komentarz

m Apriori w wiekszosci przypadkow pozwala
stosunkowo szybko (mimo teoretycznie
wyktadnicze] ztozonoscli) wygenerowac
reguty asocjacyjne,

m Liczba generowanych regut jest zazwyczaj
bardzo duza, zatem zalecane jest
rozpoczecie pracy do wysokiego progu
pokrycia | redukowanie go w trakcie
analizy



Grupowanie



COBWEB

m Grupowanie polega na wygenerowaniu
pewnych zasad podziatu danych na
zasadzie podobienstwa,

m Algorytm COBWEB jest przyktadem
algorytmu grupujgaceqgo,
m Algorytm COBWEB generuje

hierarchiczny podziat danych w postaci
drzewa.



" S
Drzewo COBWEB

e

©(©




" J
COBWEB - grupowanie

Zalozmy, ze chcemy przeprowadzi¢ proces
grupowania dla kolejnego przyktadu:

0® A

® &
Se
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COBWEB - grupowanie

COBWERB doktada przykiad do gtownej kategorii.

COOAA

©® @
©@©
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COBWEB - grupowanie

Nastepnie probuje roznych mozliwosci dalszego grupowania.

COOAA

©® @
©@©




COBWEB - operacje

m Na kazdym z poziomow drzewa algorytm
moze wykonac jedng z operacii:
zaliczyC przykiad do istniejgce] podkategori,
utworzyc¢ osobng podkategorie dla przyktadu,

dokonac podziatu podkategorii | zaliczyC

orzyktad do jednej z je] kategorii potomnych,

notgczyc dwie podkategorie i zaliczyc

orzyktad do podkategorii potgczone),

m O tym, ktorg operacje wykonac, decyduje
wartosc funkcji oceny jakosci grupowania.




COBWEB - grupowanie

Algorytm doktada ,nha probe” przykiad do kazde] podkategorii.

Po kazdym doto zeniu
O ‘ /\ /\ ,na prob e” przeprowadza-

na jest ocena grupowania

0,362




COBWEB - grupowanie

Algorytm probuje tez stworzy¢ dla przyktadu osobng
podkategorie.

Po doto zeniu kategorii
,na prob e” réwnie z

O ‘ /\ /\ przeprowadzana jest

ocena grupowania

XOICICH
©®
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COBWEB - podziat

COBWERB prébuje tez usungc¢ jedng z podkategorii
| dodac przyktad do jednej z jej kategorii potomnych.




"
COBWEB - podziat

COBWERB prébuje tez usungc¢ jedng z podkategorii

| dodac przyktad do jednej z jej kategorii potomnych.
Oczywi scie po tych
posuni eciach (nadal

O ‘ /\ /\ wykonywanych ,na

prob e”) obliczamy
ocen @ grupowania

BDOO®




COBWEB — scalenie

Analogicznie COBWEB mo ze
potaczy ¢ dwie kategorie

| zaliczy € przyktad do kategorii
potaczone)




" A
COBWEB — scalenie

/ D 0428
@ Po tym, ostatnim ju z,
posuni eciu ,na
prob e” obliczamy

@ e ocen e grupowania
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COBWEB - przykiad
o0 OAA

Decyzja, ktorg operacje wykonac
podejmowana jest na podstawie

wartosci oceny grupowania na
kazdym poziomie drzewa.




COBWEB - przykiad




COBWEB - przykiad

Gomai
&




COBWEB - przykiad

Gomai
o &

COXC
© (@

Gdy przykiad



COBWEB - przykiad

> &
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COBWEB - ocena grupowania
f(h)@Z Pryca(h(x)=d)

diiC,

zwieztosc
Z 2. Prxoa(a(x) V‘h(X)— )-
vOR precyzja
2 Prxm(a(x)—v)
4 . - . 4
0 | | | 0

Tak Nie Tak Nie Tak Nie Tak Nie Tak Nie

1 0,625 0,5 0,625 1



COBWEB - zalety

m COBWEB moze bycC uzywany w trybie
Inkrementacyjnym,

m Produkowany jest hierarchiczny podziat
przyktadow,

m Funkcja oceny jakosci grupowania moze
byC dostosowana do grupowania
niestandardowych typow atrybutow lub
nawet niestandardowych przykiadow



COBWEB wada

@@@@

@0@000
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COBWEB - przykiad ,Z.K.”
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COBWEB - klasyfikacja

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

W praktyce jako wynik grupowania traktuje si e drugi
poziom drzewa COBWERB licz ac od korzenia

Takie zredukowane drzewo mo ze by¢ traktowane rownie z
jako klasyfikator



"
Grupowanie - przykiad

S.C. D.O.R. Wiek Wykszta tcenie Sam. ZK.

S 900 28 wyzsze nie nie
S 1100 65 srednie tak nie

S 800 43 podstawowe tak nie




COBWEB - podsumowanie

m COBWEB dofacza kazdy przyktad do drzewa
kategorii wykonujgc proste operacje,

m O tym, ktorg operacje wykonac, decyduje funkcja
oceny jakosci grupowania wedtug kryteriow

precyzji | zwieztosci,

m Dziata w trybie inkrementacyjnym, mozna

dostosowywac sposob jego dzia
m Algorytm zachtanny, efekt jego ©

ania,
Zlatania mocno

zalezy od kolejnosci podawania
wejscie

orzyktadow na



Inne popularne metody grupowania

m K-means:

Iteracyjne grupowanie na zasadzie
odnajdywania centrow podzbiorow
przyktadow,

m EM:

Proba odnalezienia optymalnego globalnie
podziatu poprzez poszukiwanie parametrow
rozktadow Gaussa.



Inzynieria wejscia | wyjscia



Ocena wyjscia

m Omowione metody budujg klasyfikatory,
ktOdre osiggajg bardzo dobre wyniki na
zblorze uczgcym,

m Czesto okazuje sie, ze klasyfikator
osiggajacy dobry wynik na zbiorze
uczacym ma bardzo stabe wiasciwosci
predykcyjne,

m Zjawisko to nazywamy btedem
nadmiernego dopasowania.



Btad nadmiernego dopasowania

Nazwisko Wiek Wykszta tcenie Sam. Z.K.

Abacki 32 wyzsze tak tak
Babacka 35 srednie tak tak
Cabacki 26 podstawowe nie nie
Dabacka 45 wyzsze nie tak
Ebacki 38 srednie tak tak
Fabacki 28 wyzsze nie nie
Gabacka 65 srednie tak nie
Habacka 22 srednie nie nie
Ibacki 43 podstawowe tak nie

if Nazwisko=Abacki then Z.K.=tak
If Nazwisko=Babacka then Z.K.=tak
if Nazwisko=Cabacki then Z.K.=nie



Zbidr uczacy | weryfikujacy

m Standardowe
nodejscie do oceny
Klasyfikatora to
nodziat zbioru
orzyktadow (zbioru
uczgcego) na
trenujgcy I testujgcy




Zbior uczacy | weryfikujacy (2)

m Klasyfikator
oudujemy na
nodstawie zbioru
trenujgcego, a
nastepnie badamy
jego skutecznosc¢
na zbiorze
testujgcym




"
Zbidr uczacy | weryfikujacy (3)

m Podejscie to stosujemy
tylko do oceny sity
predykcyjnej,

m Wiasciwy klasyfikator
budujemy uzywajac
catego zbioru
przyktadow.




Stratyfikacja

m Przy wyborze zbioru
trenujgcego istnieje
niebezpieczenstwo
nierownomierne;
reprezentac]i
niektorych klas,

m Temu efektowi
zapobiega
stratyfikacja.




"
Efekt stratyfikac]l

m Stratyfikacja polega
na dokonywaniu
takich podziatow
zbioru przyktadow,
aby klasy byty
rownomiernie
reprezentowane w
kazde] jego czesci
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Podziat na n czesci

m Pomimo dokonania
stratyfikacji, wcigz
mozemy miec
watpliwosci co do
wyboru zbioru
testujgcego,

m Odpowiedzig moze
byC podziat zbioru na
N czescl




Podziat na n czesci (2)

m Przy zastosowaniu
tego podejscia proces
uczenia powtarzamy
n razy,

m Przy kazdym
powtorzeniu jedng
czesc zbioru (tu: ¥4)
przyjmujemy za zbior
testujgcy, reszte jako
trenujacy (tu: %)




Podziat na n czesci (2)

m Przy zastosowaniu
tego podejscia proces
uczenia powtarzamy
n razy,

m Przy kazdym
powtorzeniu jedng
czesc zbioru (tu: ¥4)
przyjmujemy za zbior
testujgcy, reszte jako
trenujacy (tu: %)
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Podziat na n czesci (2)

m Przy zastosowaniu
tego podejscia proces
uczenia powtarzamy
n razy,

m Przy kazdym
powtorzeniu jedng
czesc zbioru (tu: ¥4)
przyjmujemy za zbior
testujgcy, reszte jako
trenujacy (tu: %)
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Podziat na n czesci (2)

m Przy zastosowaniu
tego podejscia proces
uczenia powtarzamy
n razy,

m Przy kazdym
powtorzeniu jedng
czesc zbioru (tu: ¥4)
przyjmujemy za zbior
testujgcy, reszte jako
trenujacy (tu: %)
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m-krotne dokonanie podziatu

m Mozna jednak wskazac

same granice podziatu
jako potencjalne zrodto
Dtedow,

m Rozwigzanie moze bycC
m-krotne powtorzenie
nodziatu na n czescl,

m Proces uczenia
powtarzamy wowczas
m - n razy




m-krotne dokonanie podziatu

Mozna jednak wskazac
same granice podziatu

jako potencjalne zrodto

Dtedow,

Rozwigzanie moze byc¢
m-krotne powtorzenie
nodziatu na n czescl,

Proces uczenia
powtarzamy wowczas
m - n razy
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Ocena jakoscl klasyfikatora

m Opisana metoda jest jedng z najpopularniejszych
metod oceny klasyfikatorow:
m n-fold cross-validation with stratification
m Najczescie] przyjmujemy m=n=10 otrzymujac:
ten ten-fold cross-validation with stratification

m Metoda ta wymaga jednak wielu powtorzen
procesu uczenia i dlatego czasem stosowane sg
metody mniej zasobochtonne.



0.632 bootstrap

k razy wybieramy losowo przykiad, ktéry umieszczamy w zbiorze trenuj gcym
(k — moc zbioru przyktadéw, tu: 18)

Przyktady niewybrane ani razu staj g sie naszym zbiorem testuj gcym

Liczba przyktadow niewybranych stanowi statystycznie 0.368 k (wybranych 0.632)



Leave-one-out

m Tutaj za zbior
testujgcy przyjmujemy
jeden przykiad,

Proces uczenia
powtarzamy Kk razy,
ale nie musimy m razy
,dokonywac podziatu”
ani wykonywac
kosztownego procesu
stratyfikacj




Leave-one-out

m Tutaj za zbior
testujgcy przyjmujemy
jeden przykiad,

Proces uczenia
powtarzamy Kk razy,
ale nie musimy m razy
,dokonywac podziatu”
ani wykonywac
kosztownego procesu
stratyfikacj




" S
Leave-one-out

m Tutaj za zbior
testujgcy przyjmujemy
jeden przykiad,

Proces uczenia
powtarzamy Kk razy,
ale nie musimy m razy
,dokonywac podziatu”
ani wykonywac

| kosztownego procesu
itd. stratyfikaciji




" J
Techniki doboru atrybutow

m Ze wzgledu na zazwyczaj zachtanny
charakter metod tworzenia klasyfikatorow,
zmniejszenie liczby atrybutéw moze
czesto doprowadzi¢ do uzyskania
lepszych efektow,

m Stosuje sie dobor atrybutow naprzod |
wstecz metodg zachtanna.



Przestrzen atrybutow

Wiatr Wiatr Wilgotnos¢
Wilgotnos¢ / \Temperaturag/ \Jemperaturag

Wiatr
Wilgotnosc
Jemperatursg

JIemperaturs

Chmury
Wilgotnosc
Jemperatursg

Jemperatursg

Chmury
Wiatr
Wilgotnosc

Temperatura




Dobor atrybutow naprzod

\

Wiatr Wiatr \ Wilgotnos¢
50 Wilgotnos¢ / \TemperaturaXJ\Jl emperaturg

Chmury Wiatr
Wilgotnosc Wilgotnosc
Jemperatursg Jemperatursg Jemperatursg

Chmury
Wiatr
Wilgotnosc

Temperatura




Dobor atrybutow wstecz

Wiatr Wilgotnos¢
Jemperaturg/ \Iemperaturg

Wiatr
Wilgotnosc
Jemperatursg

Chmury Wiatr
Temperatur Wllgotnosc
Chmury

Wilgotnosc
Jemperatursg

Jemperatursg

Chmury
Wiatr
Wilgotnosc

Temperatura
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t gczenie kilku klasyfikatorow

m \W celu poprawy zdolnosci predykcyjnych
mozna sprobowac potaczenia kilku
klasyfikatorow w jeden,

m |stnieje kilka metod tgczenia
klasyfikatorow.



Bagging

Mechanizm
gtosuj acy

1. Z jednego zbioru przyktadoéw tworzymy  n zbiorow na zasadzie bootstrap
2. Na podstawie ka zdego zbioru tworzymy klasyfikator cz  gstkowy

3. Klasyfikator zagregowany tworzymy, dodaj gc mechanizm gtosuj acy



Boosting

Mechanizm

gtosuj acy
Zz wagami

1. Budujemy klasyfikator na podstawie zbioru ucz  gcego
2. Przyktadom Zzle sklasyfikowanym zwi ekszamy wag e; budujemy klasyfikator
3. Iteracyjnie powtarzamy krok 2 do osi  ggniecia warunku stopu
4. Dodajemy mechanizm gtosuj acy z wagami



Stacking

— | Klasyfikator
— — | drugiego
.| poziomu

1. Tworzymy n klasyfikatorow

2. Dodajemy na ich wyj $ciu klasyfikator drugiego poziomu, ktory jest od-
powiedzialny za decyzj e, ktéremu klasyfikatorowi cz gstkowemu zaufa ¢
3. Istnieje wiele wariantow tej metody



Podsumowanie



" J
Analiza danych

m Najlepsze skutki daje potgczenie kilku
metod | staranna analiza wynikow,

m Przyktadowy scenariusz moze obejmowac:
Grupowanie danych,

Wyznaczenie grup potencjalnie interesujgcych,

Blizsza eksploracja danych za pomoca regut
asocjacyjnych,

Okreslenie waznych czynnikdw | budowa
klasyfikatorow decyzyjnych.




" S
Przyktadowe obszary zastosowan
eksploracji danych

m Biologia | genetyka:
Klasyfikacja struktur biatkowych i fragmentow
tancuchdw genetycznych,

m Astronomia | astrofizyka:

Analiza danych dostarczanych z teleskopow
| radioteleskopow,

m Medycyna:

Klasyfikacja danych pacjentow dla
wspomagania procesu diagnozowania.



" S
Kierunki rozwoju metod eksploracj
danych

m Poprawa wydajnosci stosowanych metod
w celu analizy coraz wiekszych ilosci
danych,

m Modyfikacja metod w strone analizy
bardzie] ztozonych struktur danych
(hipertekst, dane semistrukturalne),

m RozwQj technik wizualizacji wynikow
analizy.



