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Agregacje | przeksztatcenia atrybutow

« Pofacz dwa lub wiecej atrybutow (zmiennych), skonstruuj
nowe atrybuty albo dokonaj selekcji atrybutow

« Zmniejsz rozmiary danych (zachowujgc podstawowe
witasciwosci)

e Cele

Wizualizacja w mniejszych przestrzeniach — lepsza
percepcja cztowieka

Moga zwiekszyC czytelnosc¢ reprezentacji
Zmniejszenie wymagan dot. zbierania danych

Inne transformacje samych atrybutow

« Zmien skale / granulacje informacji
« Cities aggregated into regions, states, countries,



Przeklenstwo wymiarowosci

,curse of dimensionality” [Bellman 1961]

* W celu dobrego przyblizenia funkcji (takze stworzenia
klasyfikatora) z danych:

* The number of samples required per variable increases
exponentially with the number of variables

» Liczba obserwacji zgdanych w stosunku do zmiennej wzrasta
wyktadniczo z liczbg zmiennych

« (Oznacza to koniecznos¢ zdecydowanego wzrostu niezbednych
obserwacji przy dodawaniu kolejnych wymiarow
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Przyktad problemu [D.Mladenic 20035]
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« Data set
* Five Boolean features
« C=F1vk

* F3=F2,Fs=qF4
* Optimal subset:
{F1, F2} or {Fi, F3}

« optimization in space of
all feature subsets ("
possibilities)

(tutorial on genomics [Yu 2004])



Rozne podejscia do redukcji wymiarow

- Selekcja cech, zmiennych (cech, atrybutow, ..)
» Wybierz podzbior zmiennych F'cF
» Konstrukcja nowych zmiennych
« Metody projekcji — nowe cechy zastepujg poprzednie;

» Statystyczne PCA, MDS vs. sztuczne sieci neuronowe
(SOM, GN,...)

» Wykorzystanie wiedzy dziedzinowe]
« \Wprowadzenie nowych cech (oprocz istniejgcych)

 Indukcja konstruktywna (R.Michalski)



Selekcja cech vs. konstrukcja nowych cech

Za A.Berge

@ In general - two approaches for dimensionality reduction
o Feature selection: choose a subset of the features
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e Feature extraction: create a subset of new features by
combining existing features
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Redukcja rozmiaréw danych — Selekcja atrybutow

« Dany jest n elementowy zbior przyktadow (obiektow). Kazdy przyktad x
jest zdefiniowany na V1xV2xVm gdzie Vi jest dziedzing i-tego atrybutu.
W przypadku nadzorowanej klasyfikacji przyktady zdefiniowane sg jako
<x,y> gdzie y okresla pozgdang odpowiedz, np. klasyfikacje przyktadu.

* Cel selekcji atrybutow:

« Wybierz minimalny podzbior atrybutow, dla ktorego rozktad
prawdopodobienstwa roznych klas obiektow jest jak najblizszy
oryginalnemu rozktadowi uzyskanemu z wykorzystaniem wszystkich
atrybutow.

 Nadzorowana klasyfikacja

» Dla danego algorytmu uczenia i zbioru uczgcego, znajdz najmnie[Szy
podzbior atrybutow dla ktorego system klasyfikujgcy przewiduje
przydziat obiektow do klas decyzyjnych z jak najwiekszg trafnoscia.



Selekcja w trakcie wstepnego przetwarzania danych

Ocena pojedynczych atrybutow:
» testy x2 i miary sity zwigzku,

* miary wykorzystujgce wzgledng entropie miedzy atrybutem
warunkowym a decyzyjnym (ang. info gain, gain ratio),

Ocena podzbiorow atrybutow (powinny byc niezalezne wzajemnie a
silnie zalezne z klasyfikacja):

« Miara korelacji wzajemnych,

Statystyki A Wilksa, T2-Hotellinga, odlegtosci D2 Mahalanobisa,

Redukty w teorii zbiorow przyblizonych,

Techniki dekompozycji na podzbiory (ang. data table templates)

Model ,filter” vs. ,wrapper”



WEKA — attribute selection

< Weka Explorer

Preprocess || Classify | Cluster | Associste | Select sttributes | wizualize
Aftribute Evaluator
EI ﬁk:ﬁrihmesmecﬁnn Atrioute Evalustor
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Ranking with ...? WEKA

2 Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associste | Select attributes | vizuslize
Attribute Evaluator

ChiSquaredAttributeEval

Zearch Method

Ranker -T -1.7976931343623157E305 -N -1

Attribute Selection Mode Attribite selection output

Ha.

@ U=e full training =set Dl:
O Crozs-validation Evaluation mode: evaluate on all training data

[Matr 0 W
=== Attribute Selection on all input data ===
Start
Search Method:
Result list (right-click for options) Attribute ranking.

o - Ranker + ChiSguaredattributebEyal

Attribute Evaluator (superwvised, Class (nominal): 9 Dl:i):
Chi-zquared Ranking Filter

Fanked attributes:
71.9035 2 A3

B68.5634 1 a2:
67.8595 4 A5
67.629 g A4
od. 2122 T Ag:
G6d. 0766 3 Ad:
153.99305 5 Af:
14.0386 o A7

Selected attributes: 2,1,4,8,7,3,5,6 @ 8



Jak wykorzystac ranking atrybutow

ana
Frogram Applications Tools Visualization Windows Help

Weka 1.5.4 - Laplorer
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Przyktad selekcji cech w eksploracji danych

 Rozwazmy rzeczywisty przyktad z zakresu
diagnostyki techniczne;

« Autosan H9-21(prototyp 1969, produkowany lata 73-
84) w Sanockiej Fabryce Autobusow

* Metodycznie — klasyfikacja nadzorowana

* Lecz istotne pytanie o waznosc cech |
mozliwosc ich selekgcji




Analiza diagnostycznej bazy danych

e Bada sie stan techniczny 80 autobusow tego samego typu
(doktadnie ich silnikow) na podstawie symptomow stanu
technicznego - parametrow pochodzgcych z okresowych badan
diagnostycznych

e Pierwsza klasyfikacja D1: autobusy sg podzielone na dwie klasy:
dobry i zty stan techniczny pojazdu

e Mozliwa jest druga klasyfikacja D2 + stan przejsciowy
e Cel analizy

e QOcenia sie jakos¢ diagnostyczng symptomow stanu technicznego
e (posrednio ocena przydatnosci tzw. wartosci granicznych)

e (Ocena waznosci poszczegolnych symptomow
e Ewentualnosc¢ rankingu lub selekciji

e Poszukuje sie zaleznosci pomiedzy wartosciami najistotniejszych w
tych symptomow a przydziatem do klas

e Konstruuje sie klasyfikator stanu technicznego



Opis danych

« 80 obserwacji (autobusow)
« 8 atrybutow
* max speed km/h
« Compresion preasure Mpa
« blacking components in exhaust gas [%]
* torque Nm
« summer fuel consumption I/100km
 winter fuel consumption I/100km
 0il consumption 1/1000km
* max horesepower kM

« D1:[1,2] | Stan techniczny pojazdu: 1 —dobry , 2 — zty
lub 3 klasy D2: [1,2,3]



_Scatter p oint matrix _

| Preprocess | Classify | Cluster | Associste | Select aﬁributesl Wislalize |
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WEKA - Visualization



Analiza wspotzaleznosci

Macierz korelacji — Statsoft Statistica

orrelations (autobusyplainpopraw.sta) =

Correlations (autobusyplainpopraw. sta)
Marked correlations are significant at p < 05000
M=80 [(Casewise deletion of missing data)
Yariable MaxSpeed | Cornpr preasure |blacking |torgue |summer cons |winter cons |oil cons [horsepower | D1 | D2
MaxSpeed | oot 0.s0 O5a 053 -0.37 -0,34 -0,39 093 -054 086
Compr_preasure 090 1,00 055 085 -0,36 -0,34 -0,91 ng9 -075 080
| blacking -0.85 0,85 1,00 030 0,33 0,40 0,96 0491 073 080
torque 093 0,85 0500 1,00 -0.37 -0.37 -0.92 n9s 085 089
SUMMer_cons -0.37 0.3k 033 -037 1,00 0,74 0,35 037 038 038
|winter caons -0,34 0,34 040 -037 0,74 1,00 0,38 036 034 040
oil_cons -0.89 0,91 095 -092 0,35 0,38 1,00 491 077 082
| horsepower 093 0.e9 -0,91 0,95 -0,37 -0,36 -0,91 1,00 -054 -0250

e s B s B B B




Powigzanie pewnych symptomow

Mozna zrobi¢ wykresy korelacyjne (rozrzutu XY)
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Wiedza dziedzinowa

«  cisSnienie sprezania powigzane jest z momentem obrotowym, im wieksze
cisnienie tym wiekszy mozna uzyska¢ moment obrotowy,

«  moment obrotowy powigzany jest z moca pojazdu,

« zawartosc elementéw smotowatych i zuzycie oleju swiadczy¢ moze o
wieku silnika i jego stanie technicznym,

*  Mniejsza uzytecznosc info. o zuzyciu paliwa (warunki, styl jazdy,..)



WEKA —visualize
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,Select attributes” z WEKA

Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associste | Select stiributes | Visualize
Aftribute Evalustor

InfoGainAttributeEval

Search Method

- Ranker -T -1 7976931 343623157E308 -M -1

Aftribute Selection Mode Aftribute selection output

() Use full training et D1: ~

| r .
R T 1 ||| Evaluation mode: evaluate on all training data
() Cross-validation i | -
' ' lekk dZNi
[Mor) D1: % || === Attribute 3election on all input data === e O Zrozn ICowa n e

Result list (right-click for options)

| .
Start | dearch Method: Se I e kC e
Attribute ranking.

| Attribute Evaluator (superwised, Claszs (nominal): 9 Dl:):

Information Bain Renking Filter M Ozl iwe jeSt

| Ranked attributes:

pRagp ograniczenie do
i podzbiorow z 3
B e atrybutami

| Selected atrributes: 2,8,1,4,7,3,5,6 1+ 8

~Statuz
QK




Drzewo J4.8 (WEKA

Weka Explorer

rClazsifier -
([cronse Jjsso 2

~Test options -
D Use training set

) Supplied test set

@ Cross-validation

{:) Percentage split I f |

l More options... ]

(Morn D

Start

rResult list (right-click for options)-

| [21:26:02 - rules Modlem
||21:27:07 - trees 148

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate |

Select attributes || Visualize |

1 Classifier output -

FEX

AGZ: £= 2,39: 2 (29.0)

A% > 2.39: 1 (47.071.0)
HMumbher of Leawves 2
Size of the tree 3

Time taken to build model:

Summary ===

Stratified cross-walidation

0.01 seconds

Correctly Classified Instances

5td Dew. of Corr. Class.

In=t.

Incorrectly Classified Instances

Fappa statistic

Mean abhsolute error

Foot mean scquared error
Relatiwe absolute error
Foot relatiwve squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Cl

TP Rate FPF Rare Precisi
1 0.033 0.97
0.967 o 1

Confusion Matrix

as3

o Recall
9 1
0.967

-1

08.6842 %
.75

1.3158 %
9723
.0z59
116
-4081
. 726

om0 O O = Won

=1

Class
1
2

F-Measure
0.959
0.983

[ Status
Ok




WEKA — Scatterplot Visualization

A3 (cisnienie sprezania) vs. A9 (rzeczywista moc silnika) i 2 klasy

A3




Metody projekcji — tworzenie nowych atrybutow

Principal Component Analysis PCA — Analiza sktadowych
gtownych / Carl Pearson 1901

Hotelling (1933) rozwiniete i zastosowane do analizy testow
osiggniec szkolnych

« Wystarczg 2 sktadowe zdolnosci stowne i matematyczne

Dla n obserwacji z m wymiarowej przestrzeni znajdz ¢ ortogonalnych
wektorow (¢ << m), ktore dobrze reprezentujg wiasciwosci
oryginalnych danych.

Jak dokona¢ dobrej konstrukcji / redukcji wymiaréw bez znaczacej
utraty informacji?

Uzywane do kompresji danych i lepszej wizualizacji ogélnych
prawidtowosci w zwigzkach miedzy danymi

Przeznaczone do danych liczbowych.
Oprogramowanie statystyczne — Statsoft i inne

Wiecej opisow i przyktadoéw — ksigzki Larose / Stanisz /
Krzysko,Wotynski



PCA — analiza sktadowych gtownych (1)

» |stota to ,ortogonalne” przeksztatcenie poczatkowych skorelowanych
zmiennych w nowy zbior nieskorelowanych zmiennych

« Catkowita wariancja zmiennych jest rowna sumie wariancji
sktadowych gtéwnych

* Problem wyboru nowych sktadowych

« Kazdy z nowych wektorow jest kombinacja liniowa pewnych
sktadowych gtéwnych (odnoszacych sie do oryginalnych zmiennych)




PCA — analiza sktadowych gtownych (2)

« Nowe nieskorelowane zmienne (tzw. sktadowe gtowne) powstajg z
przeksztatcenia oryginalnych zmiennych skorelowanych, w taki sposob aby w
maksymalnym stopniu wyjasniac catkowitg wariancje w probie zmiennych
oryginalnych.

« Formalnie wariancje sktadowych gtownych sg wartoSciami wtasnymi macierzy
kowariancji oryginalnych zmiennych (the eigenvectors of the covariance matrix).

» Pierwsza sktadowa gtéwna redukuje najwiekszg czes¢ zroznicowania, druga
kolejng ktorej nie redukowata poprzednia itp.

%9)




Przyktad: PCA dla danych dwuwymiarowych

duza wariancja

351

30+

25+

20 -

i > duza wariancja

10 -

Pod wzgledem wariancji
— stare zmienne: mate zréznicowanie Slajd dzieki
— nowe zmienne: duze zroznicowanie dr R.Susmaga



Przyktad: PCA dla danych dwuwymiarowych

> duza wariancja

Pod wzgledem wariancji
— stare zmienne: mate zréznicowanie Slajd dzieki
— nowe zmienne: mate zroznicowanie dr R.Susmaga



Procedura PCA — wiece] matematyki

« Dana jest macierz danych: X (obserwacje w
wierszach)

« oblicz macierz kowariancji S, = X'X
* mozna poming¢ mnoznik (1/(m-1)) czy (1/m)
* macierz S, jest symetryczna i pozwala ocenic
« wariancje zmiennych (elementy na gtéwnej przekatnej)
» zaleznosci pomiedzy zmiennymi (elementy poza gtowng
przekatna)

« dokonaj rozktadu: S, = KLK'

« utworz nowe zmienne wykonujgc operacje Y = XK

Slajd dzieki
dr R.Susmaga



Procedura PCA

* Whniosek 1:
macierz kowariancji Sy zmiennych przeksztatconych Y wyraza sie
macierzg diagonalng L (utworzong z wartosci wtasnych macierzy S,)

« kowariancje zmiennych przeksztatconych (elementy
pozadiagonalne macierzy S) sg rowne zero

* nowe zmienne sg niezalezne liniowo

« wariancje zmiennych przeksztatconych (elementy diagonalne
macierzy S,) sg rowne wartosciom wtasnym macierzy S,
(zapisanym
na przekatnej macierzy L)

* mozna je poznac tuz po wyliczeniu wartosci wtasnych macierzy S,,
a wiec jeszcze przed wyliczeniem nowej macierzy danych Y = XK

Slajd dzieki
dr R.Susmaga



PCA — nowy uktad wspotrzednych

* QOsie uporzgdkowane wzdtuz zmiennosci / wariancji

« Wez k pierwszych sktadowych PCA

« Starajgc sie zachowac
przynajmniej ~ wystarczajgco Na podstawie
duzo % zmiennos$ci catkowitej tzw. wykresu osypiska



PCA — moze pomoc zrozumiec strukture danych

« za ksigzka Elements of Statistical Learning,
Friedman, Hastie, Tibushirani ...
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FIGURE 14.21. The best mnk-twe Bnear appronimahion fo the half-sphere dafa,
The right panel shows the projected poinés with coordinates goen by UgDig, the
first fwo principal componends of the data.



Zastosowania PCA: wizualizacja danych wielowymiarowych

* Przyktady
* 15 samochodow osobowych
» Atrybuty

* 4 wybrane parametry
« zuzycie paliwa [1/100 I/km], zakres: [6,10], typ: strata
» przyspieszenie do 100km/h [s], zakres: [9,14], typ: strata
« cena [tys. PLN], zakres: [24, 94], typ: strata
* wyposazenie [punkty uznaniowe], zakres: [1, 10], typ: zysk

Przyktad
dr R.Susmaga



PCA: wizualizacja danych wielowymiarowych (2)

Oryginalne opisy 15 samochodow (tabela danych)

Marka Model Zuzycie Przyspieszenie Cena Wyposazenie
Alfa Romeo 156 8,1 9,3 71,14 9
Audi A4 7,9 11,9 93,35 10
BMW 316l 7,5 12,3 81,79 8
Daewoo Lanos 8,4 12,2 34,90 3
Honda Civic 6,7 10,8 48,90 7
Hyunday Accent 6,4 11,7 35,30 2
Lada Samara 7,2 13,0 24 .90 2
Mitsubishi Carisma 7,2 12,0 60,60 9
Opel Astra |l 7,0 12,0 56,95 8
Peugeot 206 XR 6,6 13,2 38,36 4
Renault Megane 7,0 9,9 50,05 9
Saab 93S 9,7 11,0 85,35 8
Seat Cordoba 8,3 10,9 44,99 8
Toyota Corrola 7.7 10,2 50,36 4
Volkswagen Golf IV 8,3 9,9 61,62 6




PCA: wizualizacja danych wielowymiarowych (2)

Znormalizowane opisy 15 samochodow

Marka Model Zuzycie Przyspieszenie Cena Wyposazenie
Alfa Romeo 156 0,57 -1,74 0,76 0,93
Audi Ad 0,34 0,46 1,87 1,31
BMW 316l -0,11 0,80 1,29 0,56
Daewoo Lanos 0,92 0,72 -1,05 -1,34
Honda Civic -1,03 -0,47 -0,35 0,18
Hyunday Accent -1,37 0,29 -1,03 -1,34
Lada Samara -0,46 1,40 -1,55 -1,72
Mitsubishi Carisma -0,46 0,55 0,23 0,93
Opel Astra Il -0,69 0,55 0,05 0,56
Peugeot 206 XR -1,14 1,57 -0,88 -0,96
Renault Megane -0,69 -1,23 -0,29 0,93
Saab 93S 2,40 -0,30 1,47 0,56
Seat Cordoba 0,80 -0,39 -0,55 0,56
Toyota Corrola 0,11 -0,98 -0,28 -0,96
Volkswagen Golf IV 0,80 -1,23 0,29 -0,20




Troche macierzy

1.0000 |-0.3245 [0.4872 ]0.2619
-0.3245 |1.0000 |-0.2609 [-0.3814
0.4872 1-0.2609 |[1.0000 |0.7691
0.2619 1-0.3814 |0.7691 1.0000




Nowe zmienne

-1.9007

-0.7758

-1.7763

1.4540

-0.6978

1.3548

1.2019

-0.8323

0.3599

0.0557

2.2258

-0.2916

2.5666

-0.1197

-0.2338

1.0564

0.1759

0.9305

2.1353

0.8628

-0.5332

-0.2984

-2.3404

-0.4234

-0.4961

-0.5953

0.2245

-1.2162

-0.9117

-1.1617




Zastosowania PCA: wizualizacja danych
wielowymiarowych
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Niezrownowazenie rozktadu w klasach

(Class Imbalance)

« Dane sg niezrownowazone, jesli klasy nie sg w przyblizeniu
rownoliczne
o . Klasa mniejszosciowa (minority class) zawiera wyraznie mniej
11€JSZ0s y y J
przyktadéw niz inne klasy
* Przyktady z klasy mniejszosciowej sg czesto najwazniejsze,
a ich poprawne rozpoznawanie jest gtdwnym celem.

* Rozpoznawanie rzadkiej, niebezpiecznej choroby,...

« CLASS IMBALANCE — powoduje trudnosci w fazie uczenia
| obniza zdolnosc¢ predykcyjng

,Class imbalance is not the same
as COST sensitive learning. <
In general cost are unknown!”



Przyktad niezrownowazonych danych

18. Class Distribution:

Database: [§] 1 2 3 4 Total
Cleveland: 164 55 36 35 13 363
Hungarian: 188 37 26 28 15 294

Switzerland: 8 48 32 38 5 123

Long Beach UA: 51 %6 41 42 18 2088

G 3P 3P 3P g ¥

@relation cleveland
RBattribute age numeric
RBattribute sex {1, B8}
Eattribute cp {1, 2, 3, 4}
Battribute trestbps numeric
Eattribute chol numeric
Battribute fbs {1, B8}
Battribute restecqg {8, 1, 2}
Battribute thalach numeric
RBattribute exang {1, 8}
Eattribute oldpeak numeric
EBattribute slope {1, 2, 3}
Battribute ca numeric
Rattribute thal {3, 6, 7}
Battribute num {3, other}

Bdata

63 1 1 145 233 1 2 158 a 2.3 3 a i other
67 1 ] 168 286 a 2 168 1 1.G 2 3 3 other
67 1 L 128 229 a 2 129 1 2.0 2 2 ¥ other
37 1 3 138 258 a a 187 a 3.5 3 a 3 other
41 a 2 138 284 a 2 172 a 1.4 1 a 3 other
Lh 1 2 128 2306 a a 178 a 6.8 1 a 3 other
62 a L 148 268 a 2 168 a 3.6 3 2 2 2

L7 a ] 128 354 a a 163 1 B.6 1 a 2 other
63 1 ] 138 254 a 2 147 a 1.4 2 1 ¥ other
L3 1 ] 148 203 1 2 15G 1 3.1 3 a ¥ other

UCI repository — Cleveland medical data



Podgladajmy rzeczywiste dane

Wizualizacja 2 pierwszych sktadowych w metodzie PCA

_l’_
+ +
by +
™ +
o ®
» Lo
4 2 +
. T
of i
+
+4
+
_l’_
Thyroid

215 0b./ 35

Haberman
306 ob. / 81




MDS wizualizacja danych niezrownowazonych

Skalowanie wielowymiarowe
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t-SN visualisation

== New Thyroid R Ecoli
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« t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

« Keeps probability that / is a neighbor of j / local distances




t-SN visualisation

Glass :




,2hatura niezrownowazonych danych”

Dataset Safe Border Rare Outlier Category

new-thyroid 68,57 31,43 0,00 0,00 S

ecoli 28,57 54,29 2,86 14,29 B

glass 0,00 35,29 35,29 29,41 R, O

RARE & OUTLIER BORDERLINE SAFE

+
-------

GLASS ECOLI THYROID




Podstawowa sie¢ Kohonena LVQ

« Celem jest grupowanie wektorow wejsciowych x
 |stota dziatania — podobienstwo
 Podobne wektory powinny pobudzac te same neurony

* Prosta topologia y

* gdzie yj:WjX:ZWini X

* Regufa konkurencyjnego uczenia sie



Reguta ,,zwyciezca bierze wszystko”

Okreslenie zwyciezcy:

[ X =Wy [[= min [|X—W; ||
I=1,...,p

Alternatywnie iloczyn skalarny

W x= max W, X
1=1,...,p

Zwyciezcy jest jeden neuron m. Korekcja wag w,,

odbywa sie wytgcznie dla neuronu zwyciezcy wedtug
eOUY: Awg =7 (x= W)
n - stata uczenia (na ogot miedzy 0.1 a 0.7)

Przyktad — interpretacja geometryczna



Sieci SOM

Podstawg odwzorowania takie uporzagdkowanie
neuronow, takie ze potozenie zwycieskich
neuronow niesie informacje

* Topologia — relacja sasiedztwa

Podobne przyktady wejsciowe x powinny
aktywizowac sgsiednie neurony

,Gestosc” wzorcow w zredukowanej przestrzeni
musi odpowiadac gestosci przyktadow w
oryginalnej przestrzeni



Uczenie sieci SOM

Siatka neuronow i =1 .. K w 1D-3D, kazdy neuron z N wagami.
Neurony z wagami W) ={W,; W, .. W}, wektory X={X,, X, .. Xj\}.

t - dyskretny czas; nie ma potgczen pomiedzy neuronami!

1.

3.
4.
dS.

Inicjalizacja: przypadkowe W,(0) dla wszystkich i=1..K.
Funkcja sasiedztwa h(|r-r.|/o(t),f) definiuje wokot neuronu
potozonego w miejscu r, siatki obszar O(r,).

Oblicz odlegtosci d(X,W), znajdz neuron z wagami W najbardziej
podobnymi do X (neuron-zwyciezce).

Zmien wagi wszystkich neuronow w sasiedztwie O(r)
Powoli zmniejszaj site h,(t) i promien of{).

lteruj az ustang zmiany.

Efekt: podziat (tesselacja) na wieloboki Voronoia.



Przyktad — analiza produkcji oliwy we Wtoszech

SOM application oil ltalian market:

572 samples of olive oill A
g f-d

were collected from 9 | o\ {\i

[talian provinces RN

Content of 8 fats was
determine for each oil

SOM 20 x 20 network,
Maps 8D => 2D

Classification accuracy
was around 95-97%

Note that topographical relations are preserved, region 3 is most diverse



Web Document Clustering Using SOM

The result of ¢ .- " J
SOM clustering | '
of 12088 Web
articles

The picture on
the right: drilling
down on the
keyword
“mining”

Based on

websom.hut.fi
Web page



Troche wskazowek literaturowych

« Robert Susmaga — wyktad Metody kompresiji i wizualizacji danych
(PP obieralny przedmiot semX)

 T.Hastie, R.Tibshirani, J.Friedman: The Elements of Statistical
Learning. Springer — poszukaj wersji elektronicznej pdf

. J.Koronacki, J.Cwik: Statystyczne systemy uczace sie WNT.

« M.Krzysko, W.Wotynski, T.Gorecki,M.Skorzybut: Systemy uczgce
sie. WNT.

« S.0Osowski: Sieci neuronowe w przetwarzaniu informacii.

« K.Napierata, J.Stefanowski: Identification of Different Types of
Minority Class Examples in Imbalanced Data. Proc. HAIS 2012,
Part Il, LNAI vol. 7209, Springer Verlag 2012, 139-1350.

 Napierala, K., Stefanowski, J.: Types of Minority Class Examples
and Their Influence on Learning Classifiers from Imbalanced Data,
to appear in Journal of Intelligent Information Systems (2015)



Don't ..., it IS not over!

Jeszcze wiele rozwigzan dla danych
jakosciowych

N




