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Rola metod statystycznych
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Wybrane zastosowania teorii zbiorow
przyblizonych

/. Podsumowanie



1. Motywacije

Zadanie w medycynie — gromadzenie, analiza oraz
iInterpretacja danych

B Nowe techniki — ,powddz” dostepnych danych
* Urzadzenia diagnostyczne

* Rozwoj elektronicznych systemow (HSI, medical
records ,...)

> Rosngce wymagania wobec systeméw e-health

Zbyt duza liczba atrybutow / czynnikdw do rozwazenia
w podejmowaniu decyzji

Dostepne dane mogg miec€ rozne znaczenie

Dane mogg byc¢ niedoktadne, nieprecyzyjne i niepetne



Typowe zadanie w analizie medycznych
danych:

* Identyfikacja najwazniejszych czynnikow
(atrybutow / cech) dla oceny stanu pacjenta

* Odkrywanie zaleznosci miedzy opisem
pacjenta (wartosci atrybutow) a decyzjg co do
pacjenta, np. klasyfikacjg pacjentow
(diagnozy, sposoby postepowania)

* |nne



Typowe obszary zastosowan

Za R. E. Abdel-Aal ,Data mining and medical informatics”

. Screening

. Diagnosis

. Therapy

. Prognosis

. Monitoring

. Biomedical/Biological Analysis

. Epidemiological Studies

. Hospital Management

. Medical Instruction and Training




Analiza waznosci atrybutow

« Dane — wielowymiarowe tablice (pacjenci /
atrybuty)

* Wiele mozliwych podejSc:

« Statystyczna analiza danych
» Statystyczne miary sity zwigzku.
« Metody wielowymiarowe (analiza czynnikowa,

skalowanie wielowymiarowe, analiza
dyskryminacyjna, ...)

* Metody wywodzgce sie z Uczenia Maszynowego
(Machine Learning) i Data Mining (Eksploracja
danych)



Statystyka opisowa a wnioskowanie statystyczne

« Statystyka opisowa — prezentacja danych w sposob
uporzadkowany, prosty z wykorzystaniem, np., miar
tendencji centralnej | miar rozproszenia. Pomagajg one
w redukcji duzej liczby danych do zbioru bardzie;
zwieztych | "pojemnych" miar.

 Whioskowanie statystyczne — pozwala ustalac
prawidtowosci | podejmowac decyzje na podstawie
zredukowanej liczby danych (proby) przy zastosowaniu
rachunku prawdopodobienstwa.

* Rachunek prawdopodobienstwa — mozliwe jest
okreslenie jak btad popetnia sie uogodlniajgc wyniki z
proby na catg zbiorowosc¢



2. Weryfikacja hipotez statystycznych

« Testy parametryczne — sprawdzenie pewnej hipotezy dotyczacej
poziomu nie znanego parametru albo co do postaci rozktadu
Zmiennej w populaciji.

« Na podstawie informacji pochodzacej z proby bedziemy
podejmowac decyzje czy przyjac albo odrzucic hipoteze.

* Przyktady problemow badawczych dotyczacych:

« wartosci badanych zmiennych,
* np. sredni wiek oséb chorujgcych na pewng chorobe wynosi 45 lat.

« porownania dwoch zbiorowosci,

« skutecznosc¢ oddziatywania pewnych bodzcow, ktorym poddawane
sg te same grupy obiektow,

» zaleznosci miedzy badanymi zmiennymi,

* porownania rozktadow zmiennych.



Przyktad testu dla 2 zbiorowosci (t-Studenta)

E3 Microsoft Excel - T-TEST2.XLS
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Test niezaleznosci zmiennych - Chi-kwadrat

E_.
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Dane: chilow 0c ;‘E}"_‘I

Test chi kwadrat obliczenis kontrcT!

Licznosc OZhacs .

STATVST.

PAPIEROS

ALECHOL

1 duzo duzo duzo
2 duzo. malo. duzo
3_ III' duzo duzo duzo
4_ III' duzol duzo duzo
5_ III. duzo. malo. duzo
6_ I. malo duzo srednio
'?_ III. srednio. duzo. duzo
8_ II. duzo. duzo. malo
9_ III' malol malo nic
E II' duzol duzol nic
11 III' duzo srednio duzo

Wynik tabelaryzacji

-Tabele -

Doktadne tabele dwudzielcze;

i
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RoOzne zaleznosci miedzy zmiennymi
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Analiza korelacji (liniowej) — pakiet Statistica

STATISTICA - Workbook2*® - [Correlations (EnginePerformance.sta)]
File Edit Wiew Insert Format Statistics Graphs Tools Data  Workbook Window  Help
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Wizualizacja informacji

« Elementy graficzne — tabele, wykresy, diagramy,
rysunki, fotografie, mapy

 UZASADNIENIE

 |ludzie sg ,wzrokowcami”: 83% przyswajanej wiedzy
wynika z pobudzen wzrokowych

« cztowiek zapamietuje ok. 43% wiecej informacii, jesli
dokument zawiera elementy graficzne

« ROZNE FUNKCJE

» przekazywanie informacji, ktéra jest trudna do
przekazania w inny sposob (stowami)

e pomoc W wyjasnianiu i wyroznianiu informacji
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Inne ciekawe metody

« Statystyka opisowa
* Miary dynamik zjawisk; metody indeksowe
» Estymacja przedziatowa; przedziaty ufnosci
* Analiza wariancji — ANOVA
* Regresja wielokrotna (takze inne zagadnienia)
* Metody nieparametryczne i inne metody analizy danych jakosciowych
« Kontrola i poprawa jakosci
* Analiza wielowymiarowa

«  Wielowymiarowa analiza wariancji, analiza dyskryminacyjna, metoda
gtéwnych sktadowych i analiza czynnikowa, skalowanie
wielowymiarowa

* Analiza dyskryminacyjna i metody klasyfikowania
* Analiza skupien

* Model bayesowskie i analiza decyzji Q
* Metody wyboru préb z populacji (N



No | jeszcze troche o software

MINITAB Statistical Software jest archetypem wsrod programoéw statystycznych. Jego
pierwsza wersja powstata przed 25 laty. Od 1972 roku byt wykorzystywany i cytowany
w ponad 300 publikacjach. Jest programem prostym w obstudze i tatwym do nauczenia.

STATISTICA StatSoft - oferuje bogaty zestaw metod statystycznych i operacji na danych,
jest tatwy w obstudze, ma znakomitg grafike i narzedzia do tworzenia interaktywnych
aplikacji. Lista dostepnych funkcji jest bardzo dtuga, w jej sktad wchodzg miedzy
innymi: podstawowe i zaawansowane wielowymiarowe metody statystyczne. Takze
uproszczone karty kontrolne, analiza przezycia, sterowanie jakoscig, analiza procesu,

planowanie doswiadczen oraz sieci neuronowe. Wersja Data Miner — metody data
mining!

SPSS, SPSS Inc. - bardzo silne zaawansowane narzedzie. Podstawowym elementem
pakietu jest modut SPSS Base zawierajgcy podstawowe statystyki, wielowymiarowe
tablice i wykresy. Dodatkowe moduty to Advanced Statistics - zaawansowane funkcje.

SAS, SAS Institute — historycznie podstawowy zestaw modutéw przetwarzania danych dla

komputerow ,mainframe”. Wiele procedur statystycznych. Wsparcie do integrac;ji
danych i konstruowania hurtowni danych oraz OLAP.

MINITAB ING =

Making Data Analysis Easier ~ =

gan STATISTICA Products

Real Stats Real Easy -



No | jeszcze dalej o software

STATGRAPHICS Plus Statistical Graphics Corporation - jeden z najpopularniejszych
pakietow, jest idealnym narzedziem do celéw dydaktycznych oraz do analizy danych o
matych i Srednich rozmiarach

MATLAB - Statistics Toolbox. Oryginalnie oprogramowanie The MathWorks, Inc. -
przeznaczony gtownie do realizacji obliczen numerycznych. Uzupetniony w 1991 roku
pakietem SIMULINK, ktory miedzy innymi przejat funkcje interfejsu, wprowadzajac
elementy graficznych obiektow oraz okienkowy tryb dialogu z uzytkownikiem

S-PLUS MathSoft - przeznaczony do prowadzenia wszechstronnej analizy statystycznej
danych i generowania prezentacji graficznych. Zawiera wszystkie opcje jezyka S, ktory
jest specjalizowany do programowania kompleksowej analizy statystycznej i wizualizacji
danych

SYSTAT - kolejny pakiet SPSS, Inc.Posiada wiele funkcji przetwarzania danych i
prezentacji wynikow. Zawiera klasyczne procedury statystyk opisowych, testow
nieparametrycznych, korelacji, szeregow czasowych, dostepne sg modele liniowe i
logliniowe, analizy - skupien, przezycia, analiza dyskryminacyjna i inne

Sigma Plot 2000 Jandel Scientific Software - program przetwarzania danych, posiada
rozbudowang opcje kreslenia wykreséw, ogromne mozliwosci edytorskie spowodowaty,
ze pakiet wykorzystywany jest do przygotowywania profesjonalnych wizualizaciji

graficznych
SYSTAT. PSicMmaPLOT®




R project

=

@ R File Edit Format Workspace Packages & Data Window Help -100% M % %2 4 LI (=i(Charged) Tue 2:14 PM stefano iacus |
®O00 R Console = _-“_"- 00 R Workspace Browser (=)
@ 2 !]lll:|i E X | 7 A 5_: > Quartz (2) - Active | Q \%\’
Abaort Sou:;fﬁlnad [luartlz Hi-smr\.I Start )(1|1 Set::‘urs Autheﬁcation 5|aw|a Open In Editor = SN | Object Type Structure
- . " m m an wn 4
fUsers jaga Q S . ' L —— Pdati data.frame dim: 20 4 [
== g factor levels: 10 |
2] - ylim[1] + ! e | numeric length: 12
' ' I I n numeric length: 1
1 W 1% | pgpar list length: 2 |
height weight s : pie.sales numeric length: 6
115 r “;‘ "" pin numeric length: 2
117 P | scale numeric length: 1
120 ! J usr numeric length: 4
123 + ¥Ywomen data.frame dim: 15 2
126 ?! :\ A K ’! height numeric length: 15
129 : { weight numeric length: 15
132 {  x numeric length: 87
135 [ wr | 5
139 1 1 - | Refresh List
142 long P

® 00 a 140 666 R Package Manager
: 69 150
70 154 Refresh Li
BoxDens=function(data, npts = 200., x = c(@., 7] 159 "paysage”,
: add = TRUE, col = 11., border=FALSE,collin 72 164 status Package Description
dens: - dems iy dtaly nives rerte) 4 | :Iaaded graphics The R Graphics Package
dx <- dens$x aNaka % RGL device 1 (active) ' not loaded  grid The Grid Graphics Package 0
dy <- dens$y _Inot loaded lattice Lattice Graphics ke
(add == FALSE) ¥ loaded methods Formal Methods and Classes %
plot(d., @., axes = F, main = "", xlim = x, ylim =y, 1 T e T £ AMc swith OOV cmanathnace actimatin 1
ylab = "")
(orientation == "paysage") { . :f‘J
dx2 <- (dx - minCdx))/(maxCdx) - minCdx)) * (x[2.] - x| , (
x[1.] The R Graphics Package {{ BCY
dy? <- (dy - minCdy))/CmaxCdy) - minCdy)) * (y[2.] - vl \;
y[1.]
segbelow <- rep(y[1.], length{dx))
(Fill = T) ~ R
confshade(dx2, segbelow, dy2, col = col) / b
(border==TRUE) points{dx2, dyZ, type = "1", col = cf
Documentation for package “graphics' version 2.0.0

dy? <- (dx - minCdx))/CmaxCdx) - minCdx)) * (y[2.] - vl
w1,

Help Pages
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R project

B> n<- 5

B> g <- glin, 100, n*100}

R % <= rnormin*100} + sqrticodesigh}

RE» boxploti{spliti{x.g}, col="lavender", notch=TRLEZ}

E> titleimain="Motched Boxplots", xlab="Group", font.main=4, font,lab=1%
R

group <- gli2,10,.20, labels=ci"CEL" , "Trt" 2}
weight <- cictl.trt}
anovatlm, 9 <- Im{weight™groupl}

Analyzis of Variance Table
Response: weight

ctl <- c(4,17.5,58,5,18,6,11.4,50,4,61,5,17,4,53,5,33,.5,14)
trt <- ct4,81,4.17.4.41,3.593,5,87 ,3,83,6,03,4,89.4,32, 4,69;

Df Sum S5g Mean 59 F PrixF)
qroup 1 0,B832 0,682 1,413 0,245
Residual 18 8,7293 (,4880
B>
R
Motched Boxplots
o — [s)
o = g
A+ = T =
moap o &4 4 =
- i E %
: 5 : g
= — 1 1
! 1 ! —1
i ! - o
'T — : .
e
I [ I I I
1 Z 3 4 ]
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Math can be beautiful ...
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Dlaczego poszukiwac nowych metod?

Za R. E. Abdel-Aal ,Data mining and medical informatics”
e Manual hypothesis testing:
Not practical with large numbers of variables

e User-driven... User specifies variables, functional form
and type of interaction:

User intervention may influence resulting models
e Assumptions on linearity, probability distribution, etc.
May not be valid
e Datasets collected with statistical analysis in mind
Not always the case in practice



Rozwoj srodkow obliczeniowych

Tansze, pojemniejsze | szybsze pamieci
Technologicznie mozna gromadzi¢ TB danych

Dojrzaty stan systemow zarzadzania bazami
danych

Rozwo] metod (automatycznego) pozyskiwania
danych

Coraz wiekszg moc obliczeniowa



Sztuczna inteligencja

» Sl. jest nauk 0 maszynach realizujgcych zadania,
ktore wymagajg inteligencji wowczas, gdy sg
wykonywane przez cztowieka (MInSkI)

« Sl stanowi dziedzine informatyki dotyczgcg metod |
technik wnioskowania symbolicznego przez
komputer oraz symbolicznej reprezentacji wiedzy
stosowanej podczas takiego wnioskowania
(Feigenbaum).

 Sztuczna Inteligencja, to dziedzina informatyki
zajmujaca sie rozwmzywamem zadan efektywnie
,niealgorytmizowalnych” w oparciu o modelowanie
wiedzy.

G EINLISH




Typowe dziaty sztucznej inteligenci

 Programy i maszyny grajgce (teoria gier)
« Systemy eksperckie (ekspertowe)
 Rozpoznawanie jezyka naturalnego

* Procesy percepcji

* Uczenie maszynowe

* Inteligentne przeszukiwanie danych
 Robotyka

« tzw. sztuczne zycie

 Dowodzenie twierdzen matematycznych



Zaawansowane dziedziny informatyki

E1
Uczenie maszynowe - A< B<E2
— (ang. Machine —— .fAandBthenE2
Learning) T~ [IfnotAthenE1

] 2x1+3x2-4 >0

Systemy, ktore
doskonalg swoje - Eksploracja danych —
dziafanie na podstaW|e Data mining

 Poszukiwanie w
zgromadzonych danych
nieznanych, uzytecznych
regularnosci, zwigzkow
miedzy elementami danych.

 Potencjalnie duze / ztozone
repozytoria danych

« Odkrywanie wiedzy.
DARPA LAGR Herminator



Eksploracja danych

——— ,IfAand B then E2
If not A then E1

2x1+3x2-4 > 0
« Data mining (ang.)
 Poszukiwanie w zgromadzonych danych

nieznanych, uzytecznych regularnosci, zwigzkow
miedzy elementami danych.\

 Eksploracja danych to etap w procesie odkrywania
wiedzy.

« Wiedza — uporzadkowana i formalna reprezentacja
odkrytej regularnosci miedzy elementami danych



Odkrywanie Wiedzy w Bazach Danych

Def: , Nietrywialny proces poszukiwania nowych, uzytecznych 1
zrozumiatych wzorcow (regularnosci) z danych” [Piatetsky]

e Pre- Trans- | Dat Interpretation/
et 7. processing formation |||l Mining Evaluation

1 Prepncassed lTranafcilrmed Patterns

Knowledge
Data Data

Przetwarzanie wstepne:

Selekcja — wybor podzbioru przyktadow i atrybutow
Pre-processing — wstepne przetwarzanie, czyszczenie danych, standaryzacja

Transformacje — do postaci akceptowanej przez metody eksploracji danych




Wiedza klasyfikacyjna

* Problem okreslania zasad przydziatu obiektow
do znanych wstepnie klas na podstawie analizy
danych o przyktadach klasyfikacji.

Wiek Zawod dochod Decyzja

21 Prac. fiz. 1220 Nie kupi Algorytm eksploracji

26 Menedzer 2900 Kupuje

44 Inzynier 2600 Kupuje

23 Student 1100 Kupuje

56 Nauczyciel 1700 Nie kupi Reprezentacja wiedzy:

np. reguty

45 Lekarz 2200 Nie kupi E;r}]‘;)if::i student to kUpuje
25 Student 800 Kupuje R2. Jezeli dochdd > 2400 ...

Przyktady uczace



Klasyfikacja nadzorowana - Supervised Learning

Y=F(x): true function (usually not known) for population P

Przyktady etykietowane <x,Y> X‘ F(X) ? l
~ G(X

1. Collect Data: “labeled” training sample drawn from P ()

57,M,195,0,125,95,39,25,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0 O
/8,M,160,1,130,100,37,40,1,0,0,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 1
69,F,180,0,115,85,40,22,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 O
18,M,165,0,110,80,41,30,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 1

2. Training: Get G(x); model learned from training sample,
Goal: E<(F(x)-G(x))?> = 0 for future samples drawn from P — Not just data fitting!

3. Test/Use:
71,M,160,1,130,105,38,20,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 ?



Klasyfikowanie

Odkryj z danych historycznych metody przydziatu
przyktadow do klas. Przyktady uczace - sa opisane
zbiorem atrybutow 1 etykietowane

Wiele podejsc :
) o Analiza dyskryminacyjna
@900 ~ Klasyfikatory Bayesowskie,
@ o © ® Siecl neuronowe,
° @ o N Drzewa 1 reguty decyzyjne,
K-NN
% 0 %20 o
® o oo

Dane przyklady uczace z klas o @
Okresl przydziat dla nowego obiektu O?

© Stefanowski 2005



Klasyfikacja — podejscie statystyczne

D-{x.c)lx e R e (Gt P

i°%1
y = J(X;)>T X;€C; ir Ronald Fisher
f(x;)<T x;€C,

» Binarna klasyfikacja
(uogolnienie na wiecej klas)

= Poszukiwanie przyblizenia
,2granicy decyzyjnej” — ang.
decision boundary

= Obserwacje ponad linig
przydziel do klasy X’

= Obserwacje pod linig przydziel
do klasy ‘0’

= Przyktady: Fisher-owska
analiza dyskryminacyjna, SVM,
ANN



Poszukiwanie wiedzy klasyfikacyjnej

T Algorytm
¥.,/ / uczenia si¢
Zbior
Uczacy l
/&/ \ .
)

Name |Headache|Temperature| Flue Klasytikator
Mike |smal 36 no o
Mary |medium 38 yes / \
Bill high 39 yes
Jim  |medium 38,5 yes [F Headache = ‘high’
Dave |small 36 no OR Temperature > 37
Anne |medium 37 no THEN Flue= ‘yes’




Poszukiwanie wiedzy klasyfikacyjnej (2)

« Uczenie nadzorowane — odkrywanie wiedzy klasyfikacyjnej

* Przyktady uczace opisane etykietg wskazujgca klase
decyzyjng; Na zbiorze uczacym poszukuje sie reprezentacji
wiedzy klasyfikacyjnej

* Perspektywy odkrywania wiedzy

« Predykcja — przewidywanie przydziatu nowych obiektow do
klas / reprezentacja wiedzy wykorzystywana jako tzw.
klasyfikator

« Opis klasyfikacji obiektow — wyszukiwanie wzorcow
charakteryzujacych wiasciwosci danych i prezentacja ich
uzytkownikowi w zrozumiatej formie



Reprezentacja danych — tablica danych

Tabela (U,Au{d})

Przyktad tzw. contact
lenses / dobdr szkiet
kontatkowych:

Atrybuty:

* age {young, pre-
presbyopic, presbyopic}

» spectacle-prescrip
{myope, hypermetrope}

« astigmatism {no, yes}

 tear-prod-rate {reduced,
normal}

Decyzja contact-lenses
{soft, hard, none}

age sSpecpres astig tearprod contlen

|young My ope o reduced none
|¥oung myape na narmal soft

|¥oung My ope YES reduced none
|woung myape YES narrmal hard
|¥oung hypermetrope o reduced none
|young hypermetrape na narrmal soft

|¥oung hypermetrope yes reduced none
|young hypermetrope YES horrmal hard
| pre-presbyopic myope na reduced none
|pre-presbyopic My ope ! horrmal soft

| pre-presbyopic myope yes reduced none
|pre-presbyopic My ope YES horrmal hard
| pre-presbyopic hypermetrape na reduced none
|pre-presbyopic hypermetrope o horrmal soft

| pre-preshyopic hypermetrape YES reduced none
| pre-presbyopic hypermetrope YES horrmal none
|presbyopic myape na reduced none
|presbyopic My ope o horrmal none
|presbyopic iy ope YES reduced none
|presbyopic myope yes normal hard
|presbyopic hypermetrope ! reduced none
|presbyopic hypermetrope na normal soft

|presbyopic hypermetrope YES reduced none
|presbyopic hypermetrope yes normal none



tear production rate

normal

yes
spectacle prescription

hypermetrope

soft

Decision tree for the contact lens data
Drzewo decyzyjne — drzewo klasyfikacyjne



Weka — software for data mining

Waikato Environment far
Knowledge Analysis

(c) 1999 - 2003

Lniversity of Walkato
Mew fealand

el

2 weka GUI i =a]x]

. Simple CLI ¢ Explarer

« Waikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA); developed by the
Department of Computer Science,
University of Waikato, New Zealand

« Data mining / Machine learning software
written in Java (distributed under the GNU
Public License)

 Used for research, education, and
applications

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Experimenter | KnowledgeF low

 |an Witten, Eibe Frank



WEKA — analiza pliku contact lenses

Weka Knowledge Explorer

|PFBDVDCBSS |Classif3-' Cluster || Associate | Select attributes | Visualize

( Open file | [ Cpen URL . | [ Open DE . |

Save... ]

Fitter

Chooze Hone

Current relation

Apply

Selected attribute

Relation: contact-lenses Mame: age

Type: Maminal
Instances: 24 Attributes: S Mis=ing: O (0% Distinct: 3 Unicpue: 0 (0%
Attributes Lakel Cout
[= Matme YOLNG - N
pre-preshyopic =]
2|zpectacle-prescrip Freshyopic B
3 |astigmatism
4 tear-prod-rate
ajcontact-lenses

Colour: cortact-lenses (Moam) b " Yizualize All

Status




Poszukiwanie drzew ze zbioru przyktadow

Weka Knowledge Explorer

| Preprocess | Clazsify | Cluster | Azsociste || Select stiributes | Visuslize

FClazsifier
[ choose a3 |
~Test options —Classifier output
(&) Uze training st -~
OSuppliedtest set et === [Classifier model (full training set)] ===
() Cross-validation |:| 143
) Percertage split I:I
[ hore options ... ] tear-prod-rate = reduced: none
tear-prod-rate = normal
(Mo contact-lenses L | astigmatism = no
| | age = young: soft
Start Stop | | age = pre-preshyopic: soft
| | age = presbyopic
—Result list (right-click for options) .
| | | spectacle-prescrip = myope: none
| | | spectacle-prescrip = hypermetrope: soft
| astigmatism = yes
| | spectacle-prescrip = myope: hard
| | spectacle-prescrip = hypermetrope
| | |  age = young: hard
| | | age = pre-preshyopic: none
| | | age = presbyopic: none
Time taken to build model: 0.01 seconds
= Ewaluation on training set ===
=== Zummary ===
Correctly Classified Instances 24 100 E
Incorrectly Classified Instances u] u] E3
Kappa statistic 1
Mean absolute error a
Root mean squared error a
Relariwve ahsolute error a % "

|'S‘tatus
P —




Widok drzewa

owledge Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | Azsociste || Select sttributes || visuslize |
Classifier

[ choose 448 -u-m2

Weka Classifier Tree Visualizer: 19:35:23 - trees.j48.J48 [contact-lenses)

~Tree YWiew

~Test options

() Uze training st

>

) Supplied test ==t
OCross—valida’[iDn Foidg

) Percertage split -

[ More aptions ...

(Mom) contact-lenses

Start ; = reduced = normal
—Result list (right-click for optic

19:34:135 - trees Id3

=no =ves

= myape = hypermetrope

ining. ppk




Indukcja regut — algorytm PRISM

Weka Knowledge Explorer

| Preprocess | Clazsify | Cluster | Azsociste || Select stiributes | Visuslize

FClazsifier

[ Choose ]|Prism

~Test options —Classifier output
@Usetraining set Frism rules -5
OSupplledtest ==t o If astigmatism = no
() Cross-validation I:I and tear-prod-rate = normal
) Percertage spit I:I and spectacle-prescrip = hypermetrope then soft
If astigmatism = no
[ hore options ... ] and tear-prod-rate = normal
and age = young then soft
(Mo contact-lenses hd If age = pre-presbyopic
and astigmatism = no
Start Stop and tear-prod-rate = normal then soft
i i i i If astigmatism = ¥es
—Result list (right-click for options) and tear-prod-rate — normal
19:34:13 - trees Id3 and spectacle-prescrip = myope then hard
19:35:23 - trees j45.J45 If age = yourng
2 - ru i=im and astigmatism = ves
and tear-prod-rate = normal then hard
If tear-prod-rate = reduced then none
If age = presbyopic
and tear-prod-rate = normal
and spectacle-prescrip = wyope B
and astigmatism = no then none
If spectacle-prescrip = hypermetrope
and astigmatizm = ves
and age = pre-preshyopic then none
If age = presbyopic
and spectacle-prescrip = hypermetrope
and astigmatiszm = yes then none
Time taken to build model: 0.01 seconds
~

|'S‘tatus
P —

ming.ppk




Co to jest drzewo decyzyjne?

Jest to struktura grafu skierowanego z gory na dot:
o \Wezly reprezentujg pytanie o wartosci cech

o / weztdbw wychodzg gatezie ktore reprezentujg wynik
pytania

e Liscie reprezentujg klasy decyzyjne

rosnie @ spada

~

<34 \>34 " / b

1 2 1




Metody indukcji drzew decyzyjnych

* Podejscie ,top-down decision tree generation” obejmuje
dwa etapy:

« Konstrukcja drzewa
* Na poczatku wszystkie przyktady w wezle.

* Rekurencyjnie dziel przyktady w oparciu o wybrane
testy na wartosciach atrybutu (kryterium wyboru).

» Upraszczanie drzewa - ,Tree pruning’

» Usuwanie poddrzew, ktore mogg prowadzic¢ do
btednych decyzji podczas klasyfikacji przypadkow
testowych (,noisy data”, przespecjalizowane opisy ...)

* Przyktady algorytmow: ID3, C4.5, CART,...



J.Ross Quinlan — twoérca alg. indukcji drzew

Qlick to LOOK INSIDE!
| !

Ross Quinlan completed a PhD in Computer Science at the University of Washington in 1968.
He has developed several algorithms used in machine learning and data mining such as ID3,
C4.5, FOIL, and more recent commercial systems such as See5 and Cubist. He has held
permanent appointments at the University of Sydney, University of Technology Sydney, Rand
Corporation, and visiting appointments at Carnegie-Mellon University, MIT, GTE, and Stanford
University. He currently heads a small data mining tools company and is an Adjunct Professor
at the University of New South Wales. He is a Fellow of the American Association for

Artificial Intelligence and the Australian Computer Society.

* Wiecej — spojrx http://www.rulequest.com/Personal/
« Takze, http://en.wikipedia.org/wiki/Ross Quinlan




Basic TDIDT algorithm (simplified Quinlan’s 1D3)

e At start, all training examples S are at the root.

 If all examples from S belong to the same class K|
then label the root with K|
else

e select the ,best” attribute A

 divide S into S1, ..., Sn according
to values v1, ..., vn of attribute A

* Recursively build subtrees

T1, ..., Tnfor S1, ...,Sn N

W/ N

(Y. ()



Przyktad budowy — Quinlan example ,golf’

Outlook Temperature Humidity Windy | Play?

sunny hot high false No

sunny hot high true No UPVOSZCZOTZCZ
overcast  hot high false Yes Tabela danych
rain mild high false Yes

rain cool normal false Yes

rain cool normal true No

overcast cool normal true Yes

sunny mild high false No

sunny cool normal false Yes

rain mild normal false Yes

sunny mild normal true Yes

overcast mild high true Yes

overcast  hot normal false Yes

rain mild high true No




Ktory atrybut nalezy wybrac?

rainy high normal

overcast

yes yes yes yes yes
yes yes yes yes yes
no s yes yes yes
no yes no no yes
no no no yes
no yes

@ no o

temperature

false true

yes cool
yes yes

yes yes yes

yes yes yes yes yes
yes 10 yes yes yes
yes - no yes yes
no no no no no
no no

witten&eibe



Entropia informacji

Entropy information (wprowadzit C. Shannon)

e Given a probability distribution, the info required to predict an event is the
distribution’s entropy

e Entropy gives the information required in bits (this can involve fractions of
bits!)

» The amount of information, needed to decide if an arbitrary example in S
belongs to class Kj (pj - prob. it belongs to Kj).

Basic formula for computing the entropy for examples in S:
entropy(S) = — pilogp, — prlogp; ... — p,logp,

A conditional entropy for splitting examples S into subsets Si by using
an attribute A:

entropy(S | A)=>"" 1% -entropy(S)

Choose the attribute with the maximal info gain:

entropy(S) —entropy(S | A)



Funkcja logarvtmiczna .,
y=log, x ¢ CO ZfOblC, gdy

a — podstawa logarytmu x =a p — O

Rozwazmy funkejg logarytmiczng dla a =2 (tj. y =log, x) () J a k Wyg I a_d a
wykres entropii

E e dla klasyfikaj
e binarnej
S —-S ,.

12 f‘-?"**‘ 57 8 0 1011121314 154647 18 402
21

X 1/8 1/4 1/2 1 2 4 g




Entropia dla przyktadu golf

Nie oceniamy podziatu atrybutem, tylko rozktad wartosci klas
decyzyjnych

Dwie klasy : yes and no

Z 14 przyktadow 9 etykietowanych jako yes, reszta jako no

9 9 Outlook Temp. Humidity Windy Play Outlook Temp. Humidity Windy play

Sunny Hot High False No Sunny Mild High False No

Sunny Hot High True No Sunny Cool Normal False Yes
pno == {_1 4J 10g2 [_1 4J —_ 0 . 5 3 Overcast Hot High False Yes Rainy Mild Normal False Yes
Raiy it A galse Vs Sunny Mild Normal True Yes

E ( S ) = pyes —+ pl’lO = O . 94 Rainy Cool Normal False Yes o

vvvvvvv Mild High True Yes

Rainy Mild High True No




Przyktad oceny atrybutu “Outlook”

e “Outlook” = “Sunny”:
info([2,3]) = entropy(2/5,3/5) =-2/5log(2/5)—3/51log(3/5)=0.971

e “Out

info(

e “Out
info([3,2]

o]0

o]0

4,0]

K” = “Overcast”: —
) = entropy(1,0) =—1log(1) — 0log(0) =0
K" = “Rainy™:

) =entropy(3/5,2/5)=-3/5log(3/5)—2/5log(2/5)=0.971

« Entropia warunkowa dla podziatu wartosciami atrybutu

info([3,21,[4,01,[3,2]) = (5/14)x 0.971+ (4/14)x 0+ (5/14)x 0.971

=0.693



Obliczanie zysku informacyjnego miary entropi

e Information gain:

(information before split) — (information after split)
gain("" Outlook") = info([9,5]) - info([2,3],[4,01,[3.2]) = 0.940 - 0.693
=0.247

» QOstateczne wartosci zysku
gain("Outlook") =0.247

gain("Temperatue") =0.029
gain("Humidity") =0.152
gain("Windy") = 0.048



Dalsze obliczenia

sunny

temperature

hot | mild cool
Y

no
no

yes
no

yes

gain(" Humidity") =0.971
gain('"Temperatue') =0.571

gain("Windy") = 0.020



Ostateczne drzewo

/
sunny

‘ overcast

rain

TN i
high normal true false

| |
i Yes Yes




Podstawowe pojecia w indukcji DT

Kryterium podziatu: Goodness function
« Stosowana, aby wybrac atrybut do tworzenia wezta

* ROzne funkcje sg uzywane:
* information gain (entropia)
e Gini index

Tworzenie gatezi drzewa:
« Ustalanie gatezi, do ktorej przydzielamy podzbior.

* binary versus k-ary splitting.

Decyzja kiedy zatrzymac rozbudowe drzewa: impurity measure.

Tworzenie lisci: przypisanie etykiety klasy wiekszosciowe.



Wykorzystanie drzewa

e Bezposrednio:

e sprawdzaj wartosci atrybutu
nowego przyktadu
zaczynajac od korzenia do
liscCi

e Posrednio:

e zamien strukture drzewa na
zbior regut decyzyjnych
(upraszczajgc nadmiarowe
warunki)

e reguty uwaza sie za
czytelniejszg reprezentacje

tear production rate

reduced

normal

yes

spectacle prescription

hypermetrope

‘ hard ‘ none




Ograniczenia w uczeniu sie drzew decyzyjnych

Pytania i problemy, np.:
Kiedy nalezy zaprzestac rozbudowywac drzewa?
aby zapobiec przespecjalizowaniu opisu
duze drzewa sg trudne do analizy | zrozumi-enia
Jak uwzgledniac atrybuty ilosciowe?

Jak uwzgledniac atrybuty ze zbyt duzg liczbg wartosci w
stosunku do dziedzin pozostatych atrybutow?

Jak uwzgledniac atrybuty z nieznanymi wartosciami?

Jak uwzglednia¢ dane "zaszumione"?



Binary Tree — budowa drzew binarnych

« Drzewa binarne moge byc skuteczniejsze w
klasyfikacji nowych faktow

* Podziat binarny w wezle drzewa:

o Atrybuty liczbowe A, reprezentacja w postaci
value(A)<x gdzie x jest wartoscig z dziedziny A.

o Atrybuty nieliczbowe A, warunek w postaci
value(A)e X gdzie Xcdomain(A)



Drzewo binarne (Quinlan’s C4.5 output)

Pruned decision trae:

A = T
a15 » 2B @ + (106.0/2.8)
AlS o= 228
Al o= 102
B4 oin {1, + (0.0)
-
a5 in {o,dy oo, .M, e, Bt + (46,453,100
‘ AE TR {j,FF]: - {z.a? L)
AR = P+ (0.0
% E:
| Booin <, i,3a,FFF - [F.073.4)
| pEoin fd, Jaw,mFr o+ (4.051, 20
| AR TN {oC,k,mr, g, e + (0007
Al = a2
B2 in 1, r}: + (0,07
Ao oin {<,d,k,m,e,aa,FF:
Ald o= 132 1 - £4.171.20
Aald » 132
A2 w= 1,825
Ald = 202 @ - (13.051,320
Ald4 » 202
| A3 = g+ £2.050.00
| Al = 51 - (6, 0/52.3)
| AlZ = pr - €000
A2 o 1.8625
AB An fk,m}: + €5, 050,20
AR = FF: + (0,07
Ab n {<,d,8,aay:
| A o« 22,08 1 4+ £0,554.17
| A = 22,08 1 - (B.DAS2.5D
B AN oo, T, gy, K
AR o= 10,75 0+ (35,0030
AR+ 10.75 @ - £2.05,00
Ad = F
&t in {u,w} - (2370007030
A= 0+ L2 !
L N R

* Crx (Credit Data) UCI ML Repository



Interpretacja graficzna dla atr liczbowych

Hierarchiczny podziat na hiper-prostopadtosciany

Przyktad: Iris flowers data, with 4 features; displayed in 2-D

3il:l

PL=2.57 PL=2.57

2]5

Viraini A&
Irginica ARAS A
9 B

E.'i'D

Setosa

Petal width
1.5
M

Setosa

1.0
I

Virginica

PW:=x1.67 PW=167? Virginica

Versicolor

0.5

53= 5
. . . 3 E89BES =
Virginica s 58

'[I'i'l}

] T T T
Versicolor T T T T
Fetal length



Overfitting the Data — nadmierne dopasowanie do

danych uczacych

Podstawowy algorytm ID3 —
Rozbudowuj gataz drzewa do petnego
rozroznienia przyktadow

- Sensowe na spojnych przyktadow i
celow doktadnego opisu

0.9

Rzeczywiste dane (niespojne, szum  osst
informacyjny) oraz cel klasyfikowania ;|
przyktadow ol

* Drzewa majq tendencje do o7 |/
przeuczenia / nadmiernego 065 |
dopasowania do specyficznych 06 |

przyktadow overfit the learning
examples

« Occam razor — zasada brzytwy
Occama (z konkurujgcych drzew
wybierz prostsze; ma lepsze
wtasnosci generealizacyjne)

On training data




Tree pruning — upraszczanie drzewa

* Tree pruning — mechanizm ,walki” z przeuczeniem

* Po uproszczeniu struktury drzewa moze wzrosnac
trafnos¢ na przyktadach testowych!




wage increase 1st year

Przyktad redukcji

 Tzw. post-pruning

« Usuwaj podrzewa i oceniaj
wptyw na estymate btedu /
poprawnosci decyzji
klasyfikacyjncyh

o e 1]/
N/

<=12.5 >2.5

\ bad ‘ ‘ good ‘

Gtatutory holidays

" working hours per week )

<=136 | >36 > 10 <=10

e e .
bad {_health plan contribution 3 good wage increase st year
%w‘“"‘"”“”“v-s?swg‘w, "W\wﬁ::w‘"’”’”’ e
b
f“f . “\“’a L
4 none Lhalf o fall <=4 >4
g N
4 \
bad good bad l ‘ bad ‘ ‘ good ‘




Przyktady zastosowan w medycynie

* Wiele przyktadow analizy podejmowania decyzji o
diagnozowaniu chorob, takze terapii, oraz farmacja
| budowa zwigzkow - lekow:

* Przyktadowe omowienia:

* |.Kononenko, |.Bratko, M.Kukar: Application of Machine
Learning to Medical Diagnosis. w: Michalski R.S., Bratko |,
Kubat M. (red.), Machine learning and data mining, John
Wiley & Sons, 1998, s. 389-408.

« Langley, P., Simon, H. A., Fielded applications of machine
learning, w: Michalski R.S., Bratko |, Kubat M. (red.), Machine
learning and data mining, John Wiley & Sons, 1998 , s. 113-
129.

* Spojrz takze na dodatkowe slajdy (witgczmy tradycyjny
rzutnik ©...



Przyktad drzewa decyzyjnego

Medicine - Predicting C-Section Risk
« Learned from Medical Records of 1000 WWomen
* Negative Examples are Cesarean Sections

» Prior distribution: [833+, 167-] 0.83+, 0.17-
» Fetal-Presentation = 1: [822+, 167-] 0.88+, 0.12-
* Previous-C-Section = 0: [767+, 81-] 0.90+, 0.10-
— Birth-Weight < 3349 0.95+,
0.05-
— Birth-Weight > 3347 0.78+,
0.22-
* Previous-C-Section = 1: [55+, 35-] 0.61+, 0.39-

» Fetal-Presentation = 2: [3+, 29-] 0.11+, 0.89-
» Fetal-Presentation = 3: [8+, 22-] 0.27+, 0.73-



A real life example of tree pruning [U.Lubljana]

Prediction of breast cancer
recurrence: Tree pruning

Degree_of_malig

<3 =23
Tumor_size Involved _nodes
<1 > 15 3 203
Age no_recur 125 no_recur 30 no_recur 27
recurrence 39 recurrence 18 recurrence 10
._.I'.. "\.__ ! "'..__ .-' s =
F kY \‘_ F '\.L
< >40 ' : VAR VAR
no_recur 4
recurrence 1 HE_peaH 4
g i
b ¥i ™,
L 4 L =i

no_rec 4 recl



Another example from U.Lubljana

Location of primary tumor

339 examples
228 for learning, 111 for testing

induce decision tree accuracy: unpruned: 41%, postpruned: 45%
histological type

aden epidermoid, anaplasti
degree of

differentiation neck

good air, poor es no
degree of y
bone differentiation
- head, neck Sex
m
kidney  stomach
axilla sex
yes no - f lung lung

breast colon  lung gallbladder



C4.5 Quinlan + PP interfejs

* QOpiera sie na oryginalnym kodzie J.R. Quinlana

4.5 GOLF (4 attributes, 14 training cases, 11 test cases)

Confusion matrix (training set) ];HE |Z|

After pruning

+ Unpruned tree

Tree

. Pruned tree

1= outlook = overcast
Pl
= outlook = sunny
=1 humidity <= 75
£ % Play
=1 humidity » 75
i " Dan't Flay
= outloak = rain
=1 windy = tiue
© LoDont Flay
=1 windy = falze
- Flay

|1\J0 de information

Errors: 0.0
Estimate: 0.0%

Class distribution:
Play 2.0
Don't Play 0.0

Decision: Play

¢4 Start = Total Commander 5.5...

autlack. = overcast
o Play
outlook = sunny

outlook = rain
indy = true
" Dont Play
_ind_l,l = falze

Node information

Items: 5.0
Erraors: zZ.0
Estimate: 42.2%

Class distribution:
Play 3.0
Don't Play 2.0

Decision: Play




CART from Salford Systems

('_ Salford Systems - Windows Internet Explorer
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Salford
Conference

News & Events Support J Success Stories J

Company J

Latest news

CART 6.0 ProEX-- New For 2008

Salford Tools Win 2007 DMA
Challenge, PAKDD Competition
User Group Case Study
Presentations Now Available
Announcing Salford Systems
Success Stories

TreeNet Wins Major Competition

Events

Hands-On Training in San Diego:

December 2008

Salford Systems Announces
2009 Conference

Previous Conference

Proceedings Now Available

Highlights

Read about how Fleet Financial
Group used CART® to improve
their customer service

Home
Salford Systems

| | Search

Leads the business intelligence and data mining industries by converting significant new
scientific discoveries into widely accessible, high performance software solutions.

Check out how our award-winning products such as CART®, MARS®,
TreeNet®, and RandomForests™ can help you predict the future of
your business NOW!

Speak to our team of in-house consultants to see how they can help
you build practical data mining solutions.

Meed to determine your ROI on your data mining project quickly and
picost-effectively? Consider our Rapid Response Data Mining Center.

Winner of the 2003 predictive modeling and data mining tournament at [1.’1'; T i,qi;; hd




Analiza duzych bazach danych

« Klasyfikacja rozwazana gtownie przez:
 statystykow
* badaczy z Al —,machine learning”

« Data mining wymaga rozwazenia problemow zwigzanych
z przetwarzaniem duzych baz danych

» dotychczasowe zastosowania na matych rozmiarach
danych, algorytmy wykorzystujg PAO

« Data mining dostarcza rozszerzen w zakresie:
« Skalowanosci,
* Przetwarzania rownolegtego i rozproszonego,

» Danych o ztozonej strukturze,



Drzewa decyzyjne a data mining ?

* Wybor drzew decyzyjnych:

« Wzglednie szybkie algorytmy indukcji drzew, z mozliwoscig
modyfikacji dla duzych zbioréw danych

« Mozliwosc¢ transformacji w reguty klasyfikacyjne

« Jawna reprezentacja wiedzy w postaci symbolicznej wygodnej
do interpretacji przez cztowieka

« tatwosc realizacji klasyfikowania nowych przypadkow

» Osiggajg wysoka trafnosc klasyfikowania, porownywalng z
Innymi metodami

* Odpornosc¢ na niedoskonate dane

« Zastosowania do problemow z bardzo duzg liczbg
przyktadow opisanych setkami atrybutow (akceptowalne
czasy odpowiedzi)



Indukcja regut decyzyjnych

e Podstawowa idea - reguty poszukuje sie
bezposrednio z danych

e potencjalnie wieksza zrozumiatosc wiedzy

e ale wiecej roznych podejsc
— opisy rzeczywistych danych minimalnym zbiorem
regut dyskryminujgcych/ klasyfikujgcych
— poszukiwanie bardziej wyczerpujgcych zbiorow
regut o dobrych witasnosciach interpretacyjnych

e wiecej parametrow do sterowania w metodach
regutowych



Indukcja regut metodg generowania kolejnych pokryc

Sequential covering (Xj klasa; A atrybuty; E przyktady, rprog akceptaciji);
begin
R :=O;  {zbior poszukiwanych regut}
r := learn-one-rule(klasa Xj; atrybuty A; przyktady E)
while evaluate(r,E) > r do
begin
R := Rur, Ryszard Michalski
E = E\IR], {usun przyktady pozytywne pokryte przez R}
r := learn-one-rule(klasa Xj; atrybuty A; przyktady E);
end;
return R

end.

* Funkcja learn-one-rule dla danego zbioru przyktadow znajduje jedng
regute pokrywajgcg mozliwie jak najwiecej przyktadow pozytywnych i jak
najmniej negatywnych.




MODLEM - algorytm indukcji regut

MODLEM [Stefanowski 98] generuje minimalny zbior regut
pokrywajacych zbior przyktadow uczacych

Wiasciwosci — mozliwos¢ wykorzystanie teorii zbioroOw przyblizonych do
analizy sprzecznych przyktadow; bezposrednie przetwarzanie atrybutow
liczbowych (bez wstgpnej dyskretyzacji) oraz nieznanych wartosci
atrybutow.

Strategia wykorzystywania regut — LERS [Grzymata 94]

obj. a1 a2 a

X1 m 2.0
x2 f 25
X3 m 1.5
x4 f 2.3
x5 f 14
X6 m 3.2
i’ m 19
x8 f 2.0

w

LCD NN DNW - -

a
b
C
C
a
C
b
a

a4 D

C1
C2
C1
C1
C2
C2
C1
C2

If (@1 =m) and (a2 < 2.6) then (D = C1) {x1,x3,x7}

If (a2 € [1.45, 2.4]) and (a3 <2) then (D = C1)
{x1,x4,x7}

If (a2 >2.4)then (D=C2) {x2,x6}

If (a1 =f) and (a2 < 2.15) then (D = C2) {x5,x8}



Predykcja nowych faktow - klasyfikatory

«  Poszukiwanie reprezentacji wiedzy o przydziale obiektéw do klas na
podstawie opisu obiektow za pomoca wartosci atrybutow (zbior uczacy).

*  Predykcja klasyfikacji nowych obiektéw (zbior testowy)

Y
S

Zbior uczacy

S <x.c>
\_//

Przyklady S = {<X1,Cl>,<X2,02>9' ' 3<Xnacn>}

X; =<X;,Xi5,- - -, Xi > OpISywane przez m atrybutow

Atrybuty r6znego typu

¢, — etykieta jednej z klas {C,,...,C}

Algorytm
uczenia LA

\ 4

Klasyfikator
KI

—>

|

<X,7>

decyzja
<X,\/>

Miara oceny, np:

trafnosc¢ klasyfikowania

Eksperymentalna ocena
— Cross validation



Trafnosc klasyfikowania

Uzyj przyktadow testowych nie wykorzystanych w fazie indukcji
klasyfikatora:

* N, — liczba przyktadéw testowych

* N, —liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow testowych

Trafnosc klasyfikowania (classification accuracy):
NC
N,

77:

Alternatywnie bfad klasyfikowania.

_Nl‘_Nc
Nt

&

Inne mozliwosci analizy:
*macierz pomytek (ang. confusion matrix),
*koszty pomytek 1 klasyfikacja binarna,
emiary Sensitivity 1 Specificity / krzywa ROC



Macierz pomytek

Przyktad:

Analiza pomytek w przydziale do réznych klas przy pomocy
tzw. macierz pomyitek (ang. confusion matrix)

Macierz rxr, gdzie wiersze odpowiadajg poprawnym klasom
decyzyjnym, a kolumny decyzjom przewidywanym przez
klasyfikator; na przecieciu wiersza i/ oraz kolumny j - liczba
przyktadow n-ij nalezagcych oryginalnie do klasy i-tej, a
zaliczonej do klasy J-tej

Przewidywane klasy
decyzyjne
Oryginalne klasy K, K, K,
K, 50 0 0
K, 0 48
K, 0 4 46




Klasyfikacja binarna

* Niektore zastosowania — jedna z klas posiada szczegolne znaczenie, np.
diagnozowanie powaznej choroby. Problem — klasyfikacja binarna.

Oryginalne Przewidywane klasy decyzyjne
klasy Pozytywna Negatywna

Pozytywna TP FN

Negatywna FP TN

« Nazewnictwo (inspirowane medycznie):
« TP (ang. true positive) — liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow
z wybranej klasy (ang. hit),

* FN (ang. false negative) — liczba btednie sklasyfikowanych przyktadow z
tej klasy, tj. decyzja negatywna podczas gdy przyktad w rzeczywistosci
jest pozytywny (btad pominiecia - z ang. miss),

« TN (ang. true negative) — liczba przyktadéw poprawnie nie
przydzielonych do wybranej klasy (poprawnie odrzuconych z ang. correct
rejection),

* FP (ang. false positive) — liczba przyktadow btednie przydzielonych do
wybranej klasy, podczas gdy w rzeczywistosci do niej nie nalezg (ang.



Miary stosowane w analizie klasyfikacji binarnej

« Dodatkowe miary oceny rozpoznawania wybranej klasy:
« Wrazliwosc¢ / czutos¢ (ang. sensitivity) = TP | (TP+FN),
« Specyficznos¢ (ang. specificity) = TN | (FP+TN).
* Inne miary:
» False-positive rate = FP | (FP+TN), czyli 1 — specyficznosc.

« Whnikliwszg analize dziatania klasyfikatoréw binarnych
dokonuje sie w oparciu o analize krzywej ROC, ang. Receiver
Operating Characteristic).

Oryginalne Przewidywane klasy decyzyjne
klasy Pozytywna Negatywna

Pozytywna TP FN

Negatywna FP TN




Krzywa ROC - analiza

Algorytm moze byC parametryzowany, 1 w rezultacie otrzymuje si¢ serie

punktow odpowiadajacych doborowi parametrow

4

sensitivity

‘ \ —

Potacz punkty
krzywa ciagta

1 - specificity

v

Wykres nazywany
‘krzywa’ ROC.



Jak szacowac wiarygodnie ?

= Zalezy od perspektywy uzycia wiedzy:
* Predykcja klasyfikacji albo opisowa

= Ocena na zbiorze uczacym nie jest wiarygodna jesli
rozwazamy predykcje nowych faktow!

 Nowe obserwacje najprawdopodobniej nie beda takie
same jak dane uczgce!

* ChocC zasada reprezentatywnosci probki uczace;j ...

* Problem przeuczenia (ang. overfiting)

« Nadmierne dopasowanie do specyfiki danych uczacych
powigzane jest najczesciej z utratg zdolnosci uogolniania
(ang. generalization) i predykcji nowych faktow!



Podejscie empiryczne

« Zasada ,Train and test’

« Gdy nie ma podziatu zadanego przez nauczyciela, to
wykorzystaj losowe podziaty

* Nadal pytanie jak szacowac¢ wiarygodnie?

New
samples Cases

4—p CLASSIFIER |q—p!
DECISION

Apparent True
Error Rate Error Eate




Empiryczne metody estymacii

 Techniki podziatu: ,,hold-out”

« Uzyj dwoch niezaleznych zbiorow: uczacego (2/3), testowego (1/3)

« Jednokrotny podziat losowy stosuje sie dla duzych zbioréw (hold-out)
« ,Cross-validation” - Ocena krzyzowa

» Podziel losowo dane w k podzbiorow (rownomierne lub warstwowe)

« Uzyj k-1 podzbiorow jako czesci uczacej i pozostatej jako testujgcej
( k-fold cross-validation).

* Oblicz wynik sredni.

« Stosowane dla danych o srednich rozmiarach (najczesciej k = 10)
Uwaga opcja losowania warstwowego (ang. stratified sampling).

« Leaving-one-out
* Dla matych rozmiaréw danych.

« ,Leaving-one-out” jest szczegolnym przypadkiem, dla ktérego liczba
iteracji jest rowna liczbie przyktadow



Jednokrotny podziat (hold-out)
— duza liczba przyktadow (> tysiecy)

Wszystkie przykiady

33.3%
66.7%  Podziel losowo
Training Set —p | Testing Set
Buduj klasyfikator Oszacowanie miar,

np. trafnosci



Inne metody klasyfikacyjne

sztuczne sieci neuronowe

klasyfikacja bayesowska

analiza dyskryminacyjna (statystyczna)
metody k-najblizszych sgsiadow
metoda wektorow wspierajgcych (SVM)
algorytmy genetyczne

metody oparte na logice matematycznej
(ILP)



Klasyfikacja Bayesowska

Probabilistic learning: Pozwala na obliczanie prawdopodobienstw
zwigzanych z hipotezami; efektywne podejscie do wielu problemow
praktycznych.

Incremental: Kazdy nowy przyktad moze zmieni€¢ oszacowanie
prawdopodobienstw; Mozliwos¢ uwzgledniania prawdopodobienstw
a'priori.

Predykcja probabilistyczna: Predykcja wielu hipotez, “wazonych” za
pomocg prawdopodobienstw.

Standard: Pomimo, ze w pewnych przypadkach metody bayesowskie sg
nieatrakcyjne obliczeniowo, tp mogg dostarczac standard optymalnych

decyzji, z ktorym mozna porownywac inne metody.



Twierdzenie Bayes’'a

Dla zbioru uczacego D, prawdopodobienstwo posteriori
hipotezy h, P(h|D) wynika z twierdzenia Bayes'a:

P(D|h)P(h)

P(ID)==5 0

MAP (maximum posteriori) hypothesis:

h =argmax P(h| D)=argmax P(D|h)P(h).
MAP g heH

Praktyka: zatozenie znajomosci prawdo-podobienstw a
priori, duze koszty obliczeniowe.

Przyktad: System d’'Dombal — spojrz na dodatkowe
slajdy.



Zbior uczacy

Outlook Tempreature Humidity Windy Class

° Przyk’rad sunny  hot high false N
Quinlan’a sunny hot high true N
(Pla 3 overcast hot high false P

y rain mild high  false P
game). rain cool normal false P
rain cool normal true N

overcast cool normal true P

sunny  mild high false N

sunny cool normal false P

rain mild normal false P

sunny  mild normal true P

overcast mild high true P

overcast hot normal false P

rain mild high true N




Naiwny klasyfikator bayesowski (l)

= Faza uczenia — obliczanie prawdopodobienstw

Humidity] P N
high 3/9 | 4/5
normal [6/9 | 1/5
Windy

true 3/9 | 3/5
false 6/9 | 2/5

warunkowych

Outlook P N

sunny 2/9 | 3/5
overcast 4/9 0

rain 3/9 |2/5
Tempreature

hot 2/9 | 2/5
mild 4/9 | 2/5
cool 3/9 | 1/5




Analiza nowego przypadku

Outlook Temperature Humidity Windy Play
Yes No Yes No Yes No Yes No | Yes No
Sunny Hot High 3 4 | False 6 2 9 5
Overcast Mild 4 Normal 6 True 3
Rainy Cool 3
Sunny 2/9 3/5 | Hot 2/9 2/5 | High 3/9 4/5 | False 6/9 2/5|9/M14 5/14
Overcast 4/9 0/5 | Mild 4/9 2/5 | Normal 6/9 1/5 | True 3/9 3/5
Rainy 3/9 2/5 | Cool 3/9 1/5
Outlook Temp. Humidity Windy Play
Sunny Cool High True ?

witten&eibe

Nowa sytug

Likelihood of the two classes
For “yes” = 2/9 x 3/9 x 3/9 x 3/9 x 9/14 = 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




Sieci Neuronowe

« Zalety
« Czesto wysoka trafnosc klasyfikac;i
* Odporne na ,zaszumione” dane

« Wyjscie moze byc dyskretne, liczbg rzeczywista, lub
wektorem dyskretnym / liczbowym

* Po nauczeniu, wzglednie szybki klasyfikator
* Krytycyzm

» Dtugi i ztozony proces uczenia

« Pozyskana wiedza niemozliwa do wyjasnienia (wagi).

« Trudno uwzgledniaC wiedze dziedzinowg



Sztuczny neuron

M

_X,'O _—> WO —>

x’ - 2 )—— f

X, ——\w, —

output y

Input weight  weighted Activation
vector x vector w sum function

= p-wymiarowy wektor x jest odwzorowywany w zmienng y za
pomocg iloczynu skalarnego i nieliniowej funkcji przejscia



Multi Layer Perceptron

Output vector S; — o ( %am )

m=1

1

Te

o (x)=

Output nodes

—X

/ p
a”=f (EI(X’) wi') = r")

Hidden nodes ‘

- N x_e—x
\ % wp [f@=8 () =5

Input nodes

Input vector: x |



Paradygmaty Uczenia sie (I) - Sie¢c Warstwowa

(1) Classification (2) Reinforcement
adjust weights using adjust weights
Error = Desired - Actual using reinforcement
/
/
»/

Actual Output
—



The Neural Network (NN) Approach

Input Layer Hidden Output Layer
Layer
Age 4 Neurons  Actyal: 0.65
0.60
Gender 1
Stage . Error: 0.05
: Transfer :
Weights Function Weights ependent
Independent Output
Input Variables Variable
(Attributes)

Error back-propagation
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Przyktad: Klasyfikacja elektroencefalogramu

Zadanie: klasyfikacja elektroencefalogramu do jednej z trzech klas:
1. normal (norm)

2. shizophrenic (shiz)

3. obsessive compulsive disorder (ocd)

Dane wejsciowe:

« postac oryginalna danych: wynik badania elektroencefalograficznego

zaklasyfikowany przez neurologow do jednej z trzech klas: 19 kanatow
probkowanych z czestotliwosci 128 Hz, pacjent w spoczynku

Przetwarzanie wstepne:

usuniecie artefaktow (np. zaktécen wyniktych z poruszen pacjenta).

usuniecie sktadowych o wysokich czestotliwosciach (np. szumow) poprzez
obroébke filtrem dolnoprzepustowym (30 Hz),..

z 19 sygnatow do dalszej obrébki wybrany kanat Cz (pobierany ze szczytu
gtowy) — wczesniejsze badania wykazaty najwiekszg przydatnosc¢ do celow
diagnostycznych (w przyblizeniu sygnat dostarczany tym kanatem jest liniowg
kombinacjg czesci innych sygnatow) .

Wybér okna czasowego (pierwsze 250 sekund) — stan najwiekszego
uspokojenia pacjenta



Klasyfikacja elektroencefalogramu

« Ekstrakcja cech: Metoda: autoregresji (AR);
polega na przyblizenia przebiegu przez
rekurencyjna zaleznosc:

N
S, =Y as,_ +é
j=1

« st -sygnatw chwilit, & pewna zmienna losowa o
rozktadzie normalnym

« Szukanymi parametrami opisujgcymi przebieg s oj dla
J/=1..N; oblicza sie specjalnymi metodami - sg atrybutami
podawanymi na wejscia sieci. Wspotczynniki majg
podobng interpretacje jak elementy widma czestotliwosci
otrzymanego np. przy pomocy FFT, lecz sg bardziej

odporne na szumy.



EEG — konstrukcja sieci neuronowej

* Topologia: dwuwarstwowy perceptron o
architekturze 8-15-3 (8 neuronow w warstwie
wejsciowej, 15 w warstwie ukrytej 1 3 w
wyjsciowe)j)

* Algorytm uczacy: klasyczny backpropagation

» Trafnos¢ klasyfikowania: 91%

* Wiecej w: Tsoi A.C., So D.S.C, Sergejew A.:
Classification of Electroencephalogram using Artificial
Neural Networks. Technical Report, University of
Queensland, Australia, March 1993

* Przejrzyj inne ksigzki, aby poznac wiecej zastosowan,
np. R.Tadeusiewicza.



Dostepne narzedzia, implementacje metod

. Open source lub freeware = weka GULCHESERRInlbd

Waikato Environment for
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Rough Sets — Zbiory przyblizone

« Zainteresowanie niedoskonatosciami
| niespojnosciami w danych.

[> + Inconsistency — niespdjnos¢ w opisie obiektow nie zawsze
jest wynikiem btedow lub ,szumu” informacyjnego

« W niektorych zastosowaniach pozgdana jest identyfikacja
pewnej czesci wiedzy pozyskanej z dostepnych danych i
oddzielenie jej od czesci mozliwej lub niepewne;j.

* Istniejg rozne typy i semantyki niespojnosci w danych.

 Rough sets theory — teoria zbiorow przyblizonych
(Z.Pawlak) i jej uogolnienia (np. R.Stowinski, A.Skowron,
Y.Yao, S.Greco,...) dostarcza podstaw teoretycznych do
analizy niespojnych danych.



Zdzistaw |. Pawlak (1926-2006)

« Najbardziej znany na swiecie polsKi
naukowiec z zakresu informatyki

« Brat udziat w konstrukcji polskich
komputerow (latach 50-60)

* Pierwsze prace polskie prace
naukowe publikowane w USA
(1953)

« Logiczne podstawy informatyki
» Teoria automatow
 Maszyny bezadresowe

» Jezyki wyszukiwania informacji

» Teoria zbioroéw przyblizonych



Rough Sets (2)

[ ) o

Opiera sie na badaniu relacji zachodzgcych miedzy
opisami obiektow.

Podstawowe relacje: nierozroznialnosc, podobienstwo,
dominacja

Jesli opisy obiektow za pomocg atrybutow sg
niespojne (sprzeczne), to tworzy sie tzw. przyblizenia
zbiorow (klas obiektow).

Rough set — zbior przyblizonych jest parg przyblizen
Zbioru!

Moze bycC uzyta dla oceny przydatnosci atrybutow dla
przyblizenia klasyfikacji, selekcji atrybutow, redukcji
tablicy danych, zaleznosci miedzy zbiorami atrybutow,
generacji wzorcow z danych (regut, templates, regut
asocjacyjnych), itd.

Oraz wiele innych ...



Przyblizenie klasyfikacji obiektow

U Headache | Temp. Flu
Ul |Yes Normal No
U2 |Yes High Yes
U3 | Yes Very-high | Yes
U4 |No Normal No
U5 |No High No
U6 |[No Very-high | Yes
U7 |No High Yes
U8 [No Very-high | No

XI = {u| Flu(u) = yes}
= {u2, u3, ub, u7;
RXI = {u2, u3;

RX1 = {u2, u3, u6, u7, u8, us}

Klasy relacji nierozroznialnosci
(zbiory elementarne) dla zbioru
atrybutow R = {Headache, Temp.}} :
{ul}, {u2}, {u3s}, {u4}, {us, u7;}, {ub, us;.

X2 = {u | Flu(u) =no}
={ul, u4, us, us};

RX2 = {ul, u4,
RX2 = {ul, ud, u5, u8, u7, u6}



Przyblizenie klas decyzyjnych X1 oraz X2

R = {Headache, Temp.}
U/R = { {ul}, {u2}, {u3}, {ud}, {us, u7;}, {u6, us}}

= {u | Flu(u) = yes} = {u2,u3,ub,u’}
{u | Flu(u)

no} = {ul,ud,ud,u8}

RX2 ={ul, u4}
RX2 = {ul, u4, u5, u8, u7, u6}




Przyktad redukciji tablicy decyzyjnej

Reductl = {Muscle-pain,Temp.}

U Headache Muscle Temp. Flu ULU4 | Yes Normal |[No
pain :> U2 Yes High Yes
Ul | Yes Yes Normal | No U3,U6 | Yes Very-high | Yes
U2 |Yes Yes High Yes Us No High No
U3 | Yes Yes Very-high | Yes
U4 | No Yes Normal |[No Reduct2 = {Headache, Temp.}
U5 |No No High No
U6 |No Yes Very-high | Yes |::>
Ul | Yes Norlmal | No
U2 | Yes High Yes
U3 | Yes Very-high | Yes
CORE = {Headache,Temp} ﬂ U4 [No Normal | No
{MusclePain, Temp} U5 |No High No
= {Temp} U6 |No Very-high | Yes




LEM2 — An Example (1)

IND: {x1}, {x2}, {x3}, {x4}, {x5,x6}

Headache Nausea

17 |no no normal | No YES: lower appr. {x2,x3}
x2 |yes no high Yes upper {x2,x3,x5,x6}
x3 |yes yes high Yes NO: lower approx. {x1,x4}
x4 |yes no normal | No upper {x1,x4,x5,x6}
x5 |no no high No

x6 |no no high Yes

Reguty (pewne) dla dolnego przyblizenia klasy (Flue=Yes) — przyktady

pozytywne {x2,x3}

(headache,yes) {x2,x3+ ; x4-}

(nausea,no) {x2+ ; x1,x4,x5,x6-}

(nausea,yes) {x3+ }

(temperature,high) {x2,x3+ ; x5,x6-}

Wybierz t1 (headache,yes), ale {x2,x3+ ; x4-} & {x2,x3}, poszukuj
nastepnego warunku; wybierz (temperature,high),

Teraz t1nt2= {x2,x3+ ; x4-} N {x2,x3+ ; x5,x6-} < {x2,x3}

reguta (headache=yes) N (temperature=high) —(Flue=Yes) pokrywa
wszystkie przyktady pozytywne.



LEM2 — An Example (2)

IND: {x1}, {x2}, {x3}, {x4}, {x5,x6}
YES: lower appr. {x2,x3}

Headache Nausea

xI |no no normal No
x2 |yes no high Yes upper {x2,x3,x5,x6}
X3 |yes ves high Yes NO: lower approx. {x1,x4}
x4 |yes no normal No upper {x1,x4,x5,x6}
x5 |no no high No
x6 |no no high Yes

Reguty pewne (Flue=No): Dolne przyblizenie {x1,x4}

(headache,no} {x1+; x5,x6-}

(headache,yes) {x4+ ; x2,x3-}

(nausea,no) {x1,x4+;x2,x5,x6-}

(temperature,normal) {x1,x4+ ; O}

Wybierz t, (temperature,normal),

t1= {x1,x4+ ; -} < {x1,x4}

Reguta (temperature=normal) —(Flue=No) pokrywa wszystkie
przyktady pozytywne.



Przyktadowe zastosowania teorii zbiorow przyblizonych w analizie
medycznych danych.

« Klasyfikacja pacjentow z choroba wrzodowg dwunastnicy leczonych metodg
wysoce wybiorczej wagotomii.

« Wieloetapowe leczenie ostrego zapalenia trzustki ptukaniem otrzewne,.
« Leczenie kamicy moczowej za pomocg ESWL.

* Analiza leczenia pacjentow z obrazeniami wielo-narzgdowymi przyjmowanych
w izbie przyjec.

« Weryfikacja diagnozowania uszkodzen stawu kolanowego na podstawie MRI.
 Rokowanie przezycia przy leczeniu raka piersi.
 Wspomaganie decyzji w przypadku bolow brzucha u dzieci w izbie przyjec.

« Wiecej w: Z.Pawlak, K.Stowinski, J.Stefanowski: L?h
Teoria zbiorow przyblizonych w analizie danych
medycznych, 2002.



Leczenie pacjentow z chorobg wrzodowg dwunastnicy

« Celem byto okreslenie wskazan do przeprowadzania
zabiegu chirurgicznego wysoce wybiorczej wagotomii
(HSV) dla pacjentow cierpigcych na chorobe wrzodowg
dwunastnicy.

« Dane: Pacjenci opisani sg za pomocg 11 atrybutow |
przydzieleni do 4 klas wyrazajgcych skutecznosc¢ zabiegu
chirurgicznego. Klasy w sensie licznosci sg
niezrownowazone (silna przewaga grupy wyleczonych
pacjentow). Atrybuty sg roznego typu (nominalnego,
porzadkowego jak i liczbowego).



Leczenie pacjentow z chorobg wrzodowg dwunastnicy

Aspekty metodologiczne:
» Postawione zadania:

e ocena znaczenia atrybutow i ich podzbiorow dla przyblizenia
klasyfikacji pacjentow;

« poszukiwanie tzw. modeli pacjentéw charakterystycznych dla
klas decyzyjnych;

« poszukiwanie reprezentacji zaleznosci pomiedzy wartosciami

wybranych atrybutow warunkowych a decyzyjnym w postaci
regut decyzyjnych.

« Zastosowano teorie zbiorow przyblizonych oraz metody
Indukcji regut.

* Na podstawie rezultatow analizy danych oraz wiedzy o
leczeniu sformutowano algorytmy kliniczne.



Analiza MRI zdje¢ uszkodzen stawu kolanowego

« Sformutowanie problemu: Problem dotyczyt weryfikacji
klinicznej diagnoz pewnej formy uszkodzenia stawu
kolanowego (anterior cruciate ligament — ACL)
postawionych na podstawie symptomow zaobserwowanych
na zdjeciach wykonanych technikg magnetycznego
rezonansu jgdrowego (MRI). Procedura chirurgiczna
artroskopii umozliwia bezposrednig weryfikacje
uszkodzenia stawu, lecz jest technikg inwazyjng i
wykonana niepoprawnie moze prowadzi¢c do komplikacji.



Dane | ich charakterystyka:

« Wybrano grupe 140 pacjentow, dla ktorych wykonano
zarowno standardowe procedury diagnostyczne i badanie
za pomocg MRI jak i artroskopie. Dla 100 pacjentow
wykluczono, a dla 40 potwierdzono wystepowanie
uszkodzenia ACL.

* Przy wspotpracy z ekspertami medycznymi oraz na
podstawie wstepnej analizy statystycznej
wyselekcjonowano zbior 6 atrybutow opisujgcych
pacjentow. Wiekszosc¢ atrybutow wynikata z pomiarow
przeprowadzonych na zdjeciu MRI (PCL index; pomiary X i
Y). Pozostate (wiek, ptecC, strona ciata)



Przetwarzanie wstepne - dyskretyzacja

Table 1. Comparison of various discretizations

Evaluation measures Expert MI ME MD

Rough sets results:

accuracy of class 1 0633 0822 0.951 1.0
accuracy of class 2 0843 0922 0.980 1.0
quality of classification 0879  0.943 0.987 1.0
no. of attributes 1n a core 6 6 4 4
number of reducts 1 1 2 1
LEM?2 results:

number of rules 23 20 16 20
total classification accuracy  82%  8EB.86% 92.86% 90%
sensitivity of Class 1 672%  80% 90%  87.5%
average rule strength (oby.)  9.63 8.37 10.62 493
average rule length 367 2.67 247 273

AGE (years): [min 16.5), [16.5,35), [35.max]

X (mm): [min 8 5), [8.5,11.75),[11.75,14.5), [14 .5 max]

Y (mm): [min 2 75), [2.75,3.75), [3.75.4.75) [4.75 max]

PCLINDEX: [min,3.225), [3.225,3.71), [3.71,4.125), [4.125.4.535), [4.535.max]



Przyblizenia klasyfikacji

» Jakosc przyblizenia = 0.9429

Table 2.  Fough approximations of the patients’ classification

class number of cardinality of cardmalitv of accuracy of

patients lower approx. upper approx. class

1 40 39 41 09512
2 100 99 101 09802




Znaczenie atrybutow

Table 3. Significance of attributes of approximating the patients” classification

Attribute AGE SEX SIDE X Y PCLINDEX

Significance  0.057 0.043 0021 0.00 0.00 0.071

« Rdzen:
« PCLINDEX,AGE, SEX, SIDE



Minimalny zbior regut

« MODLEM

rule 1. if (PCLINDEX < 3.225) then Classl [26. 65%)]

rule 2. if (AGE=[16.5,35))/\(PCLINDEX=[3.225,3.71)) then Class1 [6, 15%]

rule 3. if (SEX=MALE) A (SIDE=RIGHT) / (PCLINDEX=[3.225,3.71)) then Classl [3, 7.5%]
rule 4. if (AGE=[16.5,35)) A (PCLINDEX=[3.71.4.125)) A (X>>14.5) then Class1 [2, 5%]

rule 5. if (X=[8.5,11.75)) A (PCLINDEX=[4.125.4.535)) A (SEX=MALE) then Classl [1, 2.5%]
rule 6. if (X=[8.5,11.75)) A (PCLINDEX=[3.225.3.71)) A (AGE> 35) then Class1 [2, 5%]

rule 7. if (PCLINDEX=[3.71,4.125)) A (X=[8.5,11.75)) A (SEX=1) then Classl [1, 2.5%]

rule 8. if (PCLINDEX>4.535) then Class2 [75, 75%]

rule 9. if (SEX=FEMALE) A (PCLINDEX=[4.125.4.535)) then Class2 [10,10%)]

rule 10. if (PCLINDEX=[3.71,4.125)) A (AGE > 35) then Class2 [6,6%]

rule 11. if (X=[11.75,14.5)) A (Y=[2.75.3.75)) A (SEX=FEMALE) rhen Class2 [8, 8%]

rule 12. if (SIDE=LEFT) A (X=[11.75,14.5)) A (Y=[2.75,3.75)) then Class2 [7, 7%]

rule 13. if (PCLINDEX=[3.225.3.71)) A (AGE> 35) A (SEX=MALE) then Class2 [2, 2%]

rule 14. if (AGE<16.5) rhen Class2 [14, 14%)]

rule 15.if (PCLINDEX=[3.225.3.71))A(Y=[3.75.4.75)) A\(AGE > 35)\(SIDE=LEFT) then Class2 [1,1%]



Satysfakcjonujacy zbior regut (EXPLORE)

* Rule. Strength > 10% Klasy

=
=
faned

le 1. if (X < 8.5) then Class1 [4, 10%]
le 2. if (PCLINDEX < 3.225) then Class1 [26, 65%]
le 3. if (AGE=[16.535)) A (Y = 4.75) then Class1 [6, 15%)]
le 4. if (AGE=[16.5,35)) A (PCLINDEX = [3.225,3.71)) then Class1 [6, 15%]
le 5. if (SEX = MALE) » (Y = 4.75) then Class1 [9, 22.5%)]
le 6. if (SIDE = RIGHT) A (Y = 4.75) then Classl [7, 17.5%]
le 7. if (X =[8.5,11.75)) A (Y = [3.75.4.75)) then Class1 [9, 22.5%]
le 8. if (X =[11.75,14.5)) A (Y = 4.75) then Classl [5, 12.5%]
1 If (AGE=[16.5,35)) A (X =[8.511.75)) A (Y =[2.75,3.75)) then Classl [5, 12.5%]
le 10. if (AGE=[16.5,35)) A (X =[11.75,14.5)) A (Y =[3.75,4.75)) then Class1 [4, 10%)]
le 11. if (SEX = MALE) A (X = [8.5,11.75)) A (Y =[2.75,3.75) then Class1 [6, 15%)]
rule 12. if (SEX =MALE) A (X =[8.5,11.75)) A (PCLINDEX =[3.225 3.71)) then Class1 [4, 10%]
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
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e 13. if (SEX = MALE) A (Y = [2.75,3.75)) A (PCLINDEX= [3.225,3.71)) then Class1 [4, 10%]
e 14. if (SIDE = RIGHT) A (X = [8.5.11.75)) A (Y = [2.75,3.75)) then Class1 [5, 12.5%]
e 15. if (AGE<16.5) then Class2 [14, 14%]

e 16. if (PCLINDEX > 4.535) then Class2 [75. 75%]

e 17. if (AGE> 35) A (X > 14.5) then Class2 [16, 16%)]

e 18. if (AGE>= 35) A (Y < 2.75) then Class2 [14, 14%]

e 19. if (SEX = FEMALE) A (X > 14.5) then Class2 [28, 28%]

e 20. if (SEX = FEMALE) A (PCLINDEX = [4.125.4.535)) then Class2 [10, 10%)]

e 21. if (SIDE = RIGHT) A (Y < 2.75) then Class2 [19, 19%)]

e 22. if (SIDE = LEFT) A (X > 14.5) then Class2 [24, 24%]

e 23, if (X > 14.5) A (Y = [2.75,3.75)) then Class2 [29, 29%)]



Ocena zdolnosci klasyfikacyjnych

Table 4. Classification performance of decision rles

Rule set Orverall Class 1 Class 2

accuracy sensitivity  specificity  sensitivity  specificity

NI 02 86% Q024 0404 0404 0%

satisfactory  93.57% 83% 07% 07% 82%




Oprogramowanie do TZP — ROSE (IDSS)

= ROSEZ - C:\Usr\Jurek\students\dyplomanci2006\bartoszjedrzejczak\przyklady-do-spraw\buses\buseslocal. ros

Fil=  Yiew Project Method Tools Help

0D =-H + -@ E Y == B Eit
- e . @
A © @ = E E
=-[=8] Reduction Bugesreallo.. BusesgreaHo.. Bugesreallo.. Buzesrealo.. Bugesreallo.. Buszesieallo.. Busemeallo...

2B Core
‘5@ Lattice Search
2B Discemibility M atrix
'5% Hewuriztic Search
‘}@ M anual Search
+-[58] Fule Induction
+- 58] Validation
+-[57] Similarity Pelation

ROSE2

Rough Sets Data Explorer

(@] Methods

@ Output

MNumber of Files: 7




Rose — redukcja
« Redukt vs. significance for classification

“- Reduct Viewer - C:\Usr\Jurekistudents\dyplomanci20... g@@

File  \iew

| | B Cloze
B Feduct Length

1 Cornpr_preasure, blacking, torque - . .
2 MaxSpeed, oil_cons .Il; Selecting attributes
3 MawSpeed, Compr_preasure )
4 I:l:ump:j_preasure,p Dﬂ?cnns Chosen attributes: Removed attributes:
4] Compr_preasure, horsepower Attribute name Cluality loss I Femove »» ] Aftribute name [Iuality gain
Compr_preazure 0382 blacking 0579
’ <4 Add l horsepower 0e1a
b a5 peed 0e1a
Back
| = ] oil_cons 0618
SUMMEr_Cons .09
karque 0592

winker_conz 0.408
’ Add reduct to list l

Mumber of reducts: 5

Autamatic: calculate quality changes

Decision attribute: D1
Classification estimation: Quality

Classification quality for all attributes: 1.000
Classification quality for chosen attributes: 0382

Cloze




Podsumowanie:

* Nowe technologie dostarczajg wielu danych
 data mining pomaga odnalez¢ interesujgce zaleznosci
« Data Mining | Uczenie Maszynowe

* Wiele prac, ale
nie oczekujmy masowych ,automatycznych”
zastosowan ?

 Podstawowe zadania:

. . - CJ b
 Klasyfikacja nadzorowana, grupowanie, ... ,3';53,‘:‘3

« Omowione metody:

« Drzewa i reguty, klasyfikacja bayesowska, @
sztuczne sieci neuronowe,
teoria zbioroéw przyblizonych (mniej ML bardziej ...)



Czy sqg jakies pytania?




| to by byto na tyle ...

Nie zadawalaj sie tym

CO ustyszates — poszukuj wiecej!
Czytaj ksigzki oraz samodzielnie
eksploruj dane!



