!”]]!JJ Metody Eksploracji Danych

Klasyfikacja

w wykfadzie wykorzystano:

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

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

Krzysztof Regulski,
WIMIIP, KISiM,

regul ski@agh. edu. pl
B5, pok. 408



lllmllJ Klasyfikacja

AGH

— Klasyfikacja jest metoda analizy danych, ktorej celem jest

predykcja wartosci okreslonego atrybutu w oparciu o pewien zbior
danych treningowych.

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

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

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

KISIM, WIMIIP, AGH



lllmlJJ Klasyfikacja — algorytm

AGH
Atrybut Ryzyko zwigzany z
- Algorytm informacja, ze dany kierowca

e —  |Kasyfikacj spowodowat wczeéniej wypadki czy
treningowe nie powodowat wczesniej wypadku.
P " Jezeli jest autorem kilku wypadkéw
Wiek | Typ_sam | Ryzyko model) wartoéé atrybutu Ryzyko przyjmuje

ombi ig T .

18 | Spors | Hign B wartosc¢ High, w przypadku gdy nie

40| Sports | High if Wiek < 31 spowodowat zadnego wypadku
o T | oW or Typ_sam = ,Sports” atrybut Ryzyko przyjmuje wartos¢
35 Minivan Low th W;_ K _”H.ph you yzy przyj ) ujew
30 | Combi | High en Ryzyko = 19 Low. Atrybut Ryzyko jest atrybutem
32 Family Low H
40 Combi Low decyzyjnym'

W naszym przykladzie wynikiem dzialania algorytmu Kklasyfikacji jest
klasyfikator w postaci pojedynczej reguly decyzyjne;j: ,Jezeli wiek kierowcy jest
mniejszy niz 31 lub typ samochodu sportowy to Ryzyko jest wysokie".

KISIM, WIMIIP, AGH



lllmlJJ Klasyfikacja — wynik

AGH

— Wynik klasyfikacji:
» Reguty klasyfikacyjne postaci IF - THEN
» Formuty logiczne

» Drzewa decyzyjne

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

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

— Miarg, ktéra weryfikuje poprawnos¢ modelu jest wspotczynnik
dokfadnosci.

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

procent przyktaddw testowych
poprawnie zaklasyfikowanych przez model

KISIM, WIMIIP, AGH
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Klasyfikacja — wynik

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

danych.

Celem klasyfikacji, jak pamietamy jest przyporzadkowanie
nowych danych dla ktérych wartosc atrybutu decyzyjnego nie

jest znana do odpowiedniej klasy.

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

KISIM, WIMIIP, AGH

Klasyfikator
~ (model)

!

Ryzyko
High

Low

Low
High

Dokladnosé = 3/4=75%



mmm Rodzaje modeli klasyfikacyjnych:

» k-NN - k-najblizsze sgsiedztwo

» Klasyfikatory Bayes'owskie

» Klasyfikacja poprzez indukcje drzew decyzyjnych

» Sieci Neuronowe

» Analiza statystyczna

» Metaheurystyki (np. algorytmy genetyczne)

» SVM — Support Vector Machine — Metoda wektorow nosnych

» Zbiory przyblizone

KISIM, WIMIIP, AGH
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Klasyfikatory kNN

Klasyfikator kNN - klasyfikator k-najblizszych sgsiadow
(k-nearest neighbor classifier)

Klasyfikacja nowych przypadkdw jest realizowana
,Na biezgco", tj. wtedy, gdy pojawia sie potrzeba.

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

Idea klasyfikacji polega na metodach wyszukiwania tych
zgromadzonych przypadkow, ktore mogg byc zastosowane
do klasyfikacji nowych sytuacji.



lllmllJ kNN - przyktad

AGH

Mamy przypadki dodatnie i ujemne oraz nowy punkt, oznaczony na czerwono.

Zadanie polega na zaklasyfikowaniu nowego obiektu do pluséw lub minusdw, na
bazie tego, z kim sasiaduje.

jeden najiblizezy sqsiad - wynik: + 1. Zacznijmy od rozpatrzenia przypadku
dwich najbl. sgsiaddw - wynik mieokresiony  jadnego, najblizszego sasiada. Widaé, ze
piecin najblizesyeh sqsiadow - wynik: - e i
najblizej czerwonego punktu jest plus,
- tak wiec nowy przypadek zostanie
Pl zaklasyfikowany do plusow.
+ / N \ y ydop
- - ] 2. Zwiekszmy teraz liczbe najblizszych
k“ / B sgsiadow do dwadch. Niestety, jest ktopot,
e + drugi sgsiad to minus, wiec plusy i minusy
wystepujg w tej samej ilosci, nikt nie ma
przewagi.

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

KISIM, WIMIIP, AGH 8



lllmlJJ Regresja i kNN

AGH
o Mamy danych kilka "przyktadowych"
os | punktow, a poda¢ musimy wartosé y dla
o5 | dowolnego x.
]| dla pojedynczego najblizszego sasiada:
'”f‘ Najblizej nowego X znajduje sie punkt o
%0 I {dwiich nablizszych sasiadiw) \ 1 odcietej x,. Tak wiec, jako wartos¢ dla
=y (x479 1 nowego X przyjeta bedzie wartosc¢ (rzedna)
% 1 Yijeden nafolizszy sasiad) | odpowiadajaca x,, czyli y,. Oznacza to, ze
“E 1 dlajednego najblizszego s3siada wynikiem
| TiN5) 1 je St
44T (i) I
4 U SRV MR N ¥ 50 WO i Y=y,

-1 &) 1 2 3 4 3 =] 7
x

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

Y3 T4

JV =
W podobny spos < my przy dowolnej liczbie K najblizszych sgsiadéw. Wartos¢ Y
zmiennej zaleznej otrzymujemy jako srednig z wartosci zmiennej zaleznej dla K punktow o
wartosciach zmiennych niezaleznych X najblizszych nowemu X-owi.

KISIM, WIMIIP, AGH
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Klasyfikacja w oparciu o
Naiwny klasyfikator Bayesa

- Zadaniem klasyfikatora Bayes'a jest przyporzgdkowanie

nowego przypadku do jednej z klas decyzyjnych, przy czym
zbior klas decyzyjnych musi by¢ skonczony i zdefiniowany
a priori.

- Naiwny klasyfikator Bayes'a jest statystycznym klasyfikatorem,

opartym na twierdzeniu Bayesa.

- P(C[X) prawdopodobienstwo a posteriori, ze przyktad X nalezy

do klasy C

- Naiwny klasyfikator Bayes'a rozni sie od zwyktego klasyfikatora

tym, ze konstruujac go zaktadamy wzajemna niezaleznosc
atrybutow opisujgcych kazdy przyktad.

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

Y jest najwieksza )

10
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El\”]]]! Naiwny klasyfikator Bayesa

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

Twierdzenie Bayesa:

IN P(C|X) = (P(X|C) * P(C))/P(X). J

o

' P(C) oznacza prawdopodobienstwo a-priori wystapienia klasy C
(tj. prawdopodobienstwo, ze dowolny przyktad nalezy do klasy C),
P(X|C) oznacza prawdopodobienstwo a-posteriori, ze X nalezy do

klasy C,

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

Przyktad:
Dany zbiér przyktadow opisujacych wnioski kredytowe
klientow banku

f P(Ryzyko=niskie | Wiek=38, Status=rozwodnik,
. Dochéd=niski, Dzieci=2)

oznacza prawdopodobienstwo a-posteriori, ze klient,
X=(38, rozwodnik, niski, 2), sktadajacy wniosek
kredytowy jest klientem o niskim ryzyku kredytowym
(klient wiarygodny)

KISIM, WIMIIP, AGH 11
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Chcemy dokona¢ predykeji klasy, do
ktorej nalezy nowy przypadek

C, (kupi_komputer ='tak')

C, (kupi_komputer ='nie")

Nowy przypadek:

X = (wiek="<=30', doch6d="sredni’,
student = 'tak’, status='kawaler")

Maksymalizujemy warto$¢
P(X/C)*P(C,), dla i=1,2

(Y
N
<=30_-%1. 40Jw
/ ) N >N
'student] (ltak] () status |
/ \ z'ona/ kawaler
' e \ N
\ J N N

KISIM, WIMIIP, AGH

Przyktad

P(kupi_komputer = ‘tak’) = P(C1) = 9/14 = 0.643

P(kupi_ komputer = ‘'nie’) = P(C2) = 5/14= 0.357

P(wiek <="30" | kupi_ komputer = ‘tak’) =2/9 =0.222
P(wiek <="30" | kupi_ komputer = ‘nie’) =3/5 =0.6
P(dochod = 'sredni’ | kupi_ komputer = ‘tak’) =4/9 =0.444
P(dochod = 'sredni’ | kupi_ komputer = ‘nie’) =2/5 =04
P(student = ‘tak’| kupi_ komputer = ‘tak’) =6/9 =0.667
P(student = ‘tak’| kupi_ komputer = ‘nie’) =1/5 =0.2
P(status = ‘kawaler’| kupi_ komputer = tak’) =6/9 =0.667
P(status ='kawaler’| kupi_ komputer = ‘nie’) =2/9 =04

Korzystajac z obliczonych prawdopodobienstw, otrzymujemy:

P(X| kupi_komputer='tak’) = 0.222 * 0.444 * 0.667 * 0.667 = 0.044
P(X| kupi_komputer=nie’) = 0.600 * 0.400 * 0.200 * 0.400 = 0.019
Stad:

P(X| kupi_ komputer=‘tak’) * P(kupi_ komputer="tak’) = 0.044 * 0.643
=0.028

P(X| kupi_ komputer=‘nie’) * P(kupi_ komputer=‘nie’) = 0.019 * 0.357
=0.007

Naiwny klasyfikator Bayesa zaklasyfikuje
nowy przypadek X do klasy:

kupi_komputer = ‘tak’

12
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Wiek < 31
Y /fjh {\\\.N

: Y /N
High /
I ) s ",

'-i_\:'

High

Indukcja drzew decyzyjnych

Drzewo decyzyjne jest grafem o strukturze
drzewiastej, gdzie

» kazdy wierzchotek wewnetrzny reprezentuje test

N[ Typ_sam=,sports’ na atrybucie (atrybutach),

Low

» kazdy tuk reprezentuje wynik testu,

» kazdy lis¢ reprezentuje pojedynczg klase lub
rozktad wartosci klas

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

do jednej klasy

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

KISIM, WIMIIP, AGH
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Ekstrakcja regut klasyfikacyjnych
z drzew decyzyjnych

* Drzewo decyzyjne mozna

'f,if\k przedstawi¢ w postaci
W zbioru tzw. regut
<=30 31__40]' >40 klasyfikacyjnych postaci
) _ ~ IF-THEN
student | i :j. tak () status
_ . _ * Dla kazdej sciezki drzewa
nie a zonaty kawaler decyzyjnego, taczacej
- Y £ — korzen drzewa z lisciem
\__ \_ \_ \__/ drzewa tworzymy regute
nie tak nie tak klasyfikacyjng
\ Reguty:

IF wiek=<=30" AND student='nie’
IF wiek ='<=30'AND student="tak’
IF wiek ='31..40’

IF wiek =">40" AND status="Zonaty’

IF wiek =">40" AND status =‘kawaler’

THEN kupi_komputer=‘nie’
THEN kupi_komputer="tak’
THEN kupi_komputer =‘tak’
THEN kupi_komputer ='nie’
THEN kupi_komputer =‘tak’

KISIM, WIMIIP, AGH
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lﬂmﬂJ CART (C&RT) i CHAID

AGH

Classification & Regression Trees
C&RT

KISIM, WIMIIP, AGH

Chi-square Automatic
Interaction Detection

16



mmm Drzewa klasyfikacyjne

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

N\

KRAJ POCHODZENIA

zagraniczny

fioletowy KOLOR

KISIM, WIMIIP, AGH 17



lllm]ﬂ Przyktad: segmentacja pod katem dochodoéw

AGH

— Cel: segmentacja ze wzgledu na dochaod,
charakterystyka segmentow

— Dane zawierajg 32 561 przypadkow
— Kazdy przypadek reprezentuje jedng osobe

— Kazda osoba opisana jest przez 14 cech
oraz zmienng dochaod

KISIM, WIMIIP, AGH
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2 3 o P 5 | 8 7 8 5
Crupa zamodowa | Wiksaiacanie keatalcanis | Stan cywiny Zawix Zmazen Rasa = Pt
1 25 Firma prywatra Collage 10 Rozmednonany KerownkOyrebtor  Stanu wolnego Bots Kooeetn
2 33 Fiima prywatng Licencyat 12 Separacia Mechanik Foza rodzng Bal Mezczyzna
3 45 Fumes prywastra Lcencat 11 Rozmednonahny Imne ustug Poza rodzng Bab Kooty
4 23 Firma prywatna Sakola Srednia 3 Mat2afutwe Visgarcn techniezne 'Wychomujacajcy) dzucko Fozostae Me2czyzna
6 % Firma prywastny Lcencat 13 Makzenstwo Sprzedawe My Bty Mezczyzra
13 30 Fuma prywatna Cokge 10 Mat2efatmo Transgonomec M2 Fozostale Me2czyana
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B 42 Adnnslaca bkane  Sakoka Srednia 3 Ruzmednonany Inne ushug Foza rodzng Fazostae Me2czyzna
9 42 Samozstrudmene frma Licencat 1] Matzenstw Sprzedawe My Bt Mezczyzny
10| 24 Fiima prywatna Sikota Srednia 3 Stanu wolnege Ine ushugl Foza rodzing Bl Koswta
" 23 Firma prywatna Sokots sredren 9 Stnuwoinegs  KerownkOyrebtor  Poza rodeng Pozosiste Mezczyzra
12 31 Fma prywatng Licencat 13 Stanu wainage  Uzednix Foza rodzng Bula Me2czyzna
13 31 Admmstracp krapwa  College 10 Matzenstwo Inspaktor My Bty Mezczyzna
" 2 Imne Sawcia Sredna 3 Reemed2ionany 7 Stanu walnege Puzostale Me2czyzna
1% 43 Firma prywatrs College 10 Matzenstwo Imne ustug Mye Bots Mezczyzm
16| 35 Firma prywatna Sakoéa dredna 3 Malzefatm KumownkDywebzoe  Zona Bala Kodwata
7 ¥ Admovstiacp federnion College 1) Sepwvacpd Utzadnik Stanu woinege Pozostale Kobety
18 26 Firma prywatna Fodstamome 8 Stanu woinege  Transgotomec Wychamuce|cy) @2ucko Fozostae Me2czyzna
1” 33 Admnmimcp apwa  College 10 Rozmednonany Inne ushup Stanu woinego Pozostale Kobets
20 37 Fuma prywatna Licencya 1] Stanu woiregy  Sprzedawca Foza rodzing Fozestae Modwia
2 44 Firmsy prywastny Szkoly sredna 9 Mazenstmo Sprzaacz Zony Bty Kot
2 19 Imne Colge 10 Stanu wamga 7 Yiychomujace|cy) dzacko Freostae Kodwta
23 32 Firma prywstra Szkoiy srednn 9 Stanu woinegs Inspektor Wychowmupceicy) dowcko Pozosisle Mezczyens
4 3 Fuma prywatna Fodstamows 3 Stanu woinege  Ushugi achionarske  Wiychawujgoaicy) dziecko Fozostae

]

Me2czyzna =
o

Dochdéd skategoryzowany do 2 klas:

<=50K — ponizej 50 000
>50K — powyzej 50 000

KISIM, WIMIIP, AGH



l

AGH

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

STATISTICA - przyktad drzewa C&RT

Eﬁjnrzewa interakcyjne: adulk Tl
2 3 4 5 B 7 ]
Work_class | fnhwat education | education-num | marital-status | occupation relationship ra
= S M - e e Ok,
tate-goy n in-farnily
2|Seifemp] Data Mining  ‘Wykresy Marzedzia Dane Okno Pomoc  Jsband .
= |Private i Metada budowy modelu: Anuluj |
4 |Private R{ Przepisy Data Miner 1
5|Private E Opoje =
6| Private Cgalne modele drzevs Haswfikac 'n-.f-'f-.' eqgresyinwych fi Whit —I
7| Private ﬁ ngl el D ’ ArESIT ft-in-family  Blac CHAID
B|Selemp- goine mOCEle L sband ___ [Whit wiyczerpuigey CHAID
J|Private fﬁ] Drzewa inkerakoying (CRRT, CHAID) infamily Whit = Otwérz danel
10|Private A}: B IS Reb LS §5es 10 = shand Wihit =
11 |Private YWemacniane drzewa klasyfikacyine i regresyine Hsband Blac i i . ;
12|State-gov] o . L shand £ E}' Wiozyta) drzewo | przejdz do wynikow | %%éfg & | o ﬂl
13| Private ,@%’; Losowy las (regresia i klasyfikacia) pye whit
iemate | B ogainione modsle addybywne infamily  Black = =rE _
7 = — u} 1.3 UNMed-olales | <=oldk. B
#v10pc] = 0 40 United-States <=50K
o —_— 0 A0 United-States  <=50K |
Podstawowe | Elasyfikacia | Stop acja | “Wiece| =] ] |
3 | | | | 0 40 Cuba =50k
= - | b I N AN nited-Statas | o=A0k B
£mienne r )= 0 D 1 1 1 0 0 0 _?IEI
£mienna zalezna:  bra 4
Licznofci:  bra 2 - Work_class 1 -Age Ok I
4 - education 3 - frilwagt
Fredyktony jakosciowme:  bra |6 - mantal-statuz b - education-num 5 - education-num :
Tt 7 - occupation 11 - capital-gain 11 - capital-gain AL
Preduktary ilofciowe:  bra ; . . .
2 - relationship 12 - capital 12 - capitaldoss
9 - race 13 - hours-per-week [ Zestawy ].. |
10 - zex
Eody zm. zalezne: | 14 - native-countn 14 - native-country Wifgez opcje
Iﬂm 15 - Income "Pakazuj tylko
Zmienne o

F.ody predyktordw: |

Rozwit |  Przbliz | FRozwin | Prabiz | Foain | Prbiz | Rozwin | Prapbiz
B e
tced Exec-manage  Zaleina: Preduktary jakogciome: Freduktary ilodciome: Licznoéei:
ied-civ-spou Profspecialty |15 |4 60 |1 K I

arated Other-service

KSM, i

¥ Pokazuj tylko zmienne o odpowiednis] skal

odpowiednisj skali”
aby na listach, w
zaleznozei od
potrzeby, pojawiahy
zie tylka zmienns
jakogciowe albo
iloZeicwe . Naziznij
F1 aby uzyskas
wigcej informacji.
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Eﬁjﬂpcje rozszerzone interakcyinego C&RT: adulk
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= -1 8 i S -1 1 =S S, -1 1 m
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PETe e Aga A
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Ay
—_—
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KISIM, WIMIIP, AGH
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=10 x|

Wiykres warhosci

Zmienna zalezna: Income
Model: CERT

2 2

)

)

)

2

hours-per-week
education-num

education

marital-status

accupation

relationship

AGH
— Prezentatjaoreewra
™| Umniese w preegladaree bistogram zmienne] 2alezmnef
Przegladarka | 3 Ekzplony) | 11
Dirzewn | Frzewijalne | 1.0
Ukkad drzewa | 0@t
BEH  Stukbura drzewa Whezhy koficowe 08T
B wamois || _ 0.7 1
Ocena ivzvka SEkWERC|a driZew o 06t
i yzy 1@ | g
g 05+
il Wekratny sprawdzian krzyz o |
Wartoés poczatkowa generatarna: |1 )
g i 5 = 2 L
Wekrotny spravedzian krzpEowy, o |'| n na
Feguta bredu standardowege; |1 : 0zt
01 r
0.0 2
Ane
ﬁ Zapisz drzewo | M awe | Zamk i) | E Dpcievl
e K — — s T

KISIM, WIMIIP, AGH
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?:}jw'rniki drzew interakc. C&RT: adult o=

kenedzer | F'Ddstawuwel Klasyfikacial F'redyku:ial Hapu:urtl

Drzewo [budowa, preycinanie):

i Buduj drzewo |

£ Ekzplaruj |

;i Buduj i prytnij drzewo |

Li Uzun wazystkie |

= Euduj 1 poziom |

Tl Usur 1 poziom |

Przealad drzewa:

Brzegladarka | Al Frzewijalne |
Dirzewa | lcsdl  Ukbad dizewa |

“Wiezky | gatezie:

D=1 M=32561
==30K

Wezet: |1 TI ‘:.pi Dkreglarne pu:udzial*ufuwl I_‘
. . L . . . —
':.,i Buduj gata? | &) Budyj 1 poziom gatez] | relationship
B Stat predyktordw | Tl U suth gakas | =MWife , Hushand
D=2 PM=14761
: ==50K
HH  waunek podziatu | E? Fod SEL |
4 D ane | Histogram zm. zal. | ’_| .’_|
education-num
'i; Wiybierz zaztepoce | brak ==12,500000 = 12,500000
D=4 __N=10329 D=5 l=4432
= Stat. zaztepoy | h
_ __ . = —[ |
ﬁ Zapisz drzemo | M awe | Zamknij | E I:I|:u:|e‘r| accupatian
= TECT-SUHHO, EXeC-m=ar=Egerial, ... = Craft-repair, Transport-moving, .. == 40 500000

KISIM, WIMIIP, AGH

education-num occupation
== 33,500000 = 33 200000 == 7 500000 = ¥,500000 = Prof-specialty, Pratective-zery, ...
D=3 M=541 D=9 M=3035] D=12  M=1304 D=13 M=4389 D=20 M=1565
==50K =50K ==50HK ==50HK ==50K
= [] — — ﬂ —
education-rum Ay

== 3 S00000 == 35500000 = 35500000 == 43 5000

D=10 N=1432 =11 [=1EE3 D=14  M=1631 D=15 _M=3295 D=22 M=

==50HK, =50k ==50HK, ==50HK, ==50kK

[

il

[

mIi=

]

Age



N wyniki drzew interake. C&RT: adulk i

Ly

=

kenedzer | F'Ddstawuwel Klasyfikacial F'redyku:ial Hapu:urtl

Drzewo [budowa, preycinanie):

i Buduj drzewo | £ Eksplarv

;i Buduj i praytnij drzewul Li Uzun wazystkie

= Euduj 1 poziom | Tl Usur 1 poziom

aEE Skoroszyt10* - wezel 11 - "=50K"01

£ Skoroszyt10*

E wezet 1 - "<=50K'D

EI--—| wezet 7 - "<=50K"D

- wezet 4 - "<=50K"0

El— wezet & - "<=50K"D
i—]| wezet § - "<=50K"D

(B5 weasto-mweknl )
1] Eio !

(=Tl n?

=10l x|

Przegladarka Frzewijalne | E‘"_I wazet 13 - "<=50K'D
ol wezet 14 - "<=50K"0
fe= Drzewn Uktad drzevia | e ek
Wezhy | gatezie: [ ~—]| wezet 5 - "=50K"D1

Wezet: I 1 - I

‘:.pi Dkreglane podziagkaw |

Li Buduj 1 poziom gatezi |

Bl Budigate |
|

Stat. predyktardw Tl U suth gakas

i
HH  waunek podziatu | E? Fod SEL

D ane

Histogram zm. zal.

‘:.;i “Wwinbierz zaztepoe ||:|rak

= Stat. zaztepoy

ﬁ Zapisz drzewo | M awe | Zamk i) | E Dpcievl

KISIM, WIMIIP, AGH

Ij"—| wezed 3 - " <=alk"
- wezet 16 - "<=50K"D
El— wezet 13 - "<=50K"D
io—]| wezet 20 - "<=50K"0
F wezet 21 - "<=50K"D

El— wezet 22 - "2=50K"D

i o] wezef 24 - "<=50K"D
El— wezet 25 - "<=50K'D

----- —| wezet 23 - "<=50K"0
wezet 19 - "<=50K"0

- —]| wezet 28 - "<=50K"D

—]| wezet 29 - "=<=50K"0

wezet 17 - "<=50K"0

w—| wezet 30 - "==50K"D

El-— wezet 31 - "<=50K"D

—| wezet 32 - "<=50K"D

]| wezet 33 - "<=50K"D

EI.._

Wezet 11

Liczba przyp adidw vvezle: 1663

wybrana kategaoria: "=a0K"

=m0k

—| wgzet 10 - "<=50K"0 || wezet 11 -"+50K" "D
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!”l]l! Reguty

B Jeze|| osoba pozostaje W ZWiQZkU ﬁ}jZmiennEipudziahr wq uzytkownika: a ﬂil
matzenskim i jej liczba lat edukac;ji B Ut predtrs | e
przekracza 12,5 roku, wtedy jej dochdd Arului_|
praWdOpOdObnie prZEkracza 50 OOO S = wharunek podziaty dia predpktora logzioweno
wezet ID5 | '

e i 4

(z prawdopodobienstwem... 72%)

—Wwiarunek podziatu dla predyktora jakosciowego

Flazy v lewmm wezle \ Flazy w pravym wezle

"Tech-zupport' 'Craft-repair -
"Ewec-managerial* o "Transport-moving'
"Praf-zpecialy' | "M achine-op-inspot”

he

"Protective-zer'' :
Sales <2 | "Handlers-cleansrs"

— Jezeli osoba pozostaje w zwigzku
matzenskim, jej liczba lat edukacji nie
przekracza 12,5 roku, wykonuje zawdd...
oraz ma ponad 33,5 lat wtedy jej dochod
prawdopodobnie przekracza 50 000 S “Admclerical ) Famingfishing” =]

(Wezef I D9) L, Uztaw podziat dla zmienne | Praywrac domyélne |
(z prawdopodobienstwem... 53%)

— Jezeli osoba ma ponad 33,5 lat, pozostaje
w zwigzku matzenskim, liczba lat jej
edukacji miesci sie w przedziale 9,5 do
12,5 lat, wykonuje zawdd... wtedy jej
dochdd prawdopodobnie przekracza
50 000 S (wezet ID11)

(z prawdopodobienstwem... 60%)

KISIM, WIMIIP, AGH



U

Pewnosc regut (ufnosc reguty, doktadnosc)

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

AGH
= Male
1
D=16 =S0K MN=1752
Category ¥ &
<=50FK Tod 43,32
*>50E a998 5g, 64
1782 100,00
education-num
1
I 1
<= 13500000 = 13, 500000
. P .
D=1& ==50K l MN=1151 D=19 =50K MN=511
Category HWSpar;C|e regu+y Category N %
*==50K 583 50, &5 cai Ea-r - e
*50E Se8 45 35 *>50E 430 70,38
1151 100,00 il
T
education-num
1
I 1
== 14 500000 = 14 500000
1 1
D=20 =E0K W=345 D=21 =E0K N=254
Category & Category 1 &
<=50EK 25 38,23 a2 ca Lo
*>50E ZZ0 83,77 *>50E 210 78,95
5 1.’_‘||’_‘|r|'_'||'_'| b = = i I O
Przeglad f ., +
Preegladarka | |[EH Przewijaine urnosc regury
Drzewo [zl Rozbudowane drzewo
Uktad drzewa

KISIM, WIMIlP, AGH

studia
podyplomowe |
doktorat podnosi
szanse na zarobki
pow.50tys o ponad
8 punktow
procentowych

27



m o , iest bard t
[[[ I]] Wsparcie i Ufnos¢ Jke;giejrszofj ©

AGH
wyksztatconych
D=1 <=50K MN=59550 )
Category 1 % WsparCIe =
*=50KE 7540 75,78
>50K 24:1.0 24 ZZ 217/9950
5550 100,00 . 7 7 .
-2 29, wiekszosc kobiet,
' ’ nawet bardzo
000 000 _
| - Female T dobrze
D=17 =50K MN=697]
) wyksztatconych,
Category N % nie Zara b|a pOW
*e=50K 518 74,32
>50K 179 25,68 50 tys.
£37 100,00
education-num Y
. ' . Ufnos¢ =
== 13, 300000 = 13,200000 / 0
j0=22 {:EI.DH; N=480] |D=23 ==50K r N=217] 4 1’ 01 A)
Category M % Category ) % kOb|ety e StOpniem
we=50K 330 81,25 wz=50KE 128 = . . .. .
>S0E 50 18,75 >S0E g3 41,01 mag|5tra (' WyzeJ) majq
480 100,00 217 —IO00,00 jedynie 41% szans na
zarobki >50K

KISIM, WIMIlP, AGH

28



" Wsparcie (pokrycie) reguty / ufnos¢ (doktadnosc)

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

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

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

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

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

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

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




!”]]!JJ Macierz klasyfikacji

Macierz klasyfikacji

KISIM, WIMIIP, AGH

lle razy model
sie pomylit?
Pojecie , kosztu”

Macierz klasyfikac)i (adult)
Zm. zal:lncome

Ty,
Sy Mﬁ

Model: CERT
Obserw. | Przewidywana | Przewidywana | Lacznie w
==A0kK =A0k, wierszy

Liczha [ <=A0 Kl 22529 1891 24720
Frocent z kolumnny oh.26% 31.03%
Frocent z wiersza H2.35% FP 7 .B5%
Frocent z ogotu 70.11% 5.81% 75.92%
Liczha =00k, 3637 4204 7841
Frocent z kolumnny 13.74% 68.97%
Frocent z wiersza FN 15,30 % 53.62%
Frocent z ogdty 1.17 % 12.91% 24.08%
Liczba Dot grup 26466 BOS5 32861
Frocent tacznie 51.258% 18.72%




J

KISIM, WIMIIP, AGH

CHAID

Algorytm drzew klasyfikacyjnych

Zmienne ilosciowe dzielone s3 na 10 kategorii,
zmienne jakosciowe obstugiwane w sposob
naturalny

Wyszukiwanie par kategorii podobnych do siebie ze
wzgledu na zmienng zaleznga

Test Chi’2

31



|

AGH

Eﬁjnrzewa interakcyjne: adult

Podstawowme |

ketada budawy rmodelu:

CERT
AlD

Typ analizy:

“Whiczerpujgoy CHAID

/

?|_|x|

[ Otwérz dane |

SELECT
CASES 2

| & u|

Wwiczyta) dizewo | przejdz do wenikow / |
y 4

Fodstawowg

o]

Klazvfikacia | Stop

ZMIEnne

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

K.ody predypktordw: | b

ﬁ}j Opcje rozszerzr.ne interakcyjnego CHAI

| walidacia | wigcei |

ak. |
Arulug |
E Opcjie - |

=1l

Wybierz zmienna zalezna oraz predyktory jakosciowe i iloSciowe:

STATISTICA - przyktad drzewa CHAID

-work_class
- education

- marital-status
- DEcupation

- relationzhip

- 1ace

10 - zex

14 - native-counlri

ano

W00 == O Fa a

ano

KISIM, WIMIIP, AGH

14 - native-country
15 - Income

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

2]

1-Age

3 - frlwagt

5 - education-num
11 - capital-gain

12 - capital-losz

13 - hours-per-week

Arulu

[ Zestawy ...

Il

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

Rozwi | Prgblie | FRomwin | Prbiz | Fozwin | Pabiz | Rozwin | Pragbli | Potmeby. poisuisty
sig tylko zmienne
Zalezna: Predyktory jakodciowe:; Preduktony losciowe: Licznodcr Ehee allim
ilosciowe. Maciznij
|15 |4 62 |1 513 | F1 aby uzyskat
wigcej informacii.
v Pokazuj tyllko zmishne o odpowiedricj skali
A
32



lllmlJJ Przyktad: badanie intencji zakupowych studentéw

AGH

— Co wptywa na sktonnosc¢ zakupu samochodu nowego
badz uzywanego?

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

— 1200 ankietowanych,

— dane demograficzne + wybor

KISIM, WIMIIP, AGH 33



yga Widok Wstaw Format Statystyka DataMining Wykresy Narzedzia Dane Okno Zestaw skoringowy Pomoc

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

“ljo=|B z U B A-2-FE-Qa| % 2D |4

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

8
F

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

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

- ? | ik ) BZadanie regresyine W
..;-ga Losowy las (regresja i klasyfikacia) [E Wyczerpuiacy CHAID D
F:| Uogdlnione modele addytywne (= Otwérz gane|
MAR " % - B . 9
~~% MARSplines (Multivariate Adaptive Regression Splines) = Wezytaj dizewo i przejdz do wynikéw l s ﬂ D w | 34




Wybierz zmienng zalezng oraz predyktory jako

Model: CHAID ~ sl

------- 12 - samochéd Llczba‘ Typ podziatu ‘ chi-kwadrat | Stopnie ‘Skorygowane p
-model - model St ka | S body
b - kraj pochodzenia marki |3 - kraj pochodzenia marki o B Automatvcznie :.7'-: —

- niemieckie - pozostate |4 - niemieckie - pozostat — e

oy —— awo jazdy 2 Automatycznie  21.86719 1,000000 0.000003
) - auto - badany b - auto - badany auto - badany 2 Automatycznie ~ 17,78424 1,000000 0,000025
;;;‘ég"f’dz'ce £ 2 oo tryb studiéw 3 Automatycznie  28,19740 2,000000 0,000001
) - miejscowosc [wojewddztwo 2 Automatycznie 12,80863 1,000000 0,022082
0 - wojewddztwo 0 - w ztwo [miejscowosc 2 Automatycznie 11,17302 1,000000 0,013279
1 - tryb studiéw 11 - tyb :du:n.»--.- lauto - rodzice 2 Automatycznie 3,89359 1,000000 0.048471
Roawini | Praybliz | Roawin | Praybiz | Zmienng decyzyjna najsilniej réznicuje pteé
alezna: Predyktory jakosciowe:

urywarmy Drzewo dla samach
I ‘l Lczhe wezkiw om‘mwhd? Ir:muv::'m kncowych 9
Model: CHAID
i
P-4 r:." 1 F"-f:-::--‘,"*‘
=11 N=26
nowy i1} i =
h:vf‘l _m_i\:-:’t‘g (b-.‘;:‘m:?né bl "'4"“:5 -h-['-liiwx::: e
miejScowosc O L=l /L=l = e ol
wies ,doS0tys.,.. =3>200tys. £
=13 N=145 =14 N=118
nowy nowy N ot —
=) —




|

AGH

Eﬁjnrzewa interakcyjne: adult

Podstawowme |

ketada budawy rmodelu:

CERT
AlD

Typ analizy:

“Whiczerpujgoy CHAID

/

?|_|x|

[ Otwérz dane |

SELECT
CASES 2

| & u|

Wwiczyta) dizewo | przejdz do wenikow / |
y 4

Fodstawowg

o]

Klazvfikacia | Stop

ZMIEnne

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

K.ody predypktordw: | b

ﬁ}j Opcje rozszerzr.ne interakcyjnego CHAI

| walidacia | wigcei |

ak. |
Arulug |
E Opcjie - |

=1l

Wybierz zmienna zalezna oraz predyktory jakosciowe i iloSciowe:

STATISTICA - inny przyktad drzewa CHAID

-work_class
- education

- marital-status
- DEcupation

- relationzhip

- 1ace

10 - zex

14 - native-counlri

ano

W00 == O Fa a

ano

KISIM, WIMIIP, AGH

14 - native-country
15 - Income

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

2]

1-Age

3 - frlwagt

5 - education-num
11 - capital-gain

12 - capital-losz

13 - hours-per-week

Arulu

[ Zestawy ...

Il

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

Rozwi | Prgblie | FRomwin | Prbiz | Fozwin | Pabiz | Rozwin | Pragbli | Potmeby. poisuisty
sig tylko zmienne
Zalezna: Predyktory jakodciowe:; Preduktony losciowe: Licznodcr Ehee allim
ilosciowe. Maciznij
|15 |4 62 |1 513 | F1 aby uzyskat
wigcej informacii.
v Pokazuj tyllko zmishne o odpowiedricj skali
A
36



KISIM, WIMIIP, AGH

| =
SEENE

] Hin

=l

-

s

mll

Waznosé

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

0,0

I=

I=2Rialn

Wykres waznosci
Zmienna zalezna: Income

Model: CHAID

Age hours-per-week

education-num

education

marital-status

relationship
occupation




KISIM, WIMIIP, AGH

Macierz klasyfikaciji

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

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




2 Skoroszyt22* - wezel 17 - "=50K"01 - O] x|
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D=1 {=£~IIJ=}§25E;‘I
e

matital-status

= Married-civ-spouse

education

=Bachelars, 11th

lerical, Exec-managerial, ...

D=16 _M=49351
==50K

Him

hours-per-week

D=12 _ MN=6310
=50k,

T

occupation

=H=-grad

D=13 _M=4345
==50K

(T

3\

[

=

(e

Ao
= Prof-zpeciafty == 32000000 == 44 000000 = d4 000000
D=17 _ M=1379 D=22  M=11M D=23  MN=1705 D=24  M=2039
=50k, ==50K ==50K ==50K

i

Ejezeli osoba pozostaje w zwigzku matzenskim skoriczyta szkote
z grupy..., ale jest profesjonalistg w swoim zawodzie, wtedy jej
dochdd prawdopodobnie przekracza 50 000 S (wezet ID17)

AT A

(z prawdopodobienstwem... 73%)

Jezeli osoba pozostaje w zwigzku matzenskim i skonczyta
studia magisterskie, wtedy jej dochdd prawdopodobnie

przekracza 50 000 S (wezet ID14)
(z prawdopodobienstwem... 77%)

KISIM, WIMIIP, AGH

= hasters

O=14 _ M=1003
=50k,

[

T ?}jZmienne i podziaty wg uzytkownika: a:

"u\»}i wiybdr preduktara |education

21x
Anulu |

 Klazy dla podziatow

“Bachelors"11th Sth

"Some-college

[4] |
Scal klasy |

Podziel klazy

VAssoc-acdm’ Mezocvoc' " Fik-Bth' " Doctars

Ustaw podziat dla zmienne] |

Praywrdd domysine
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AGH

KISIM, WIMIIP, AGH

Drzewa regresyjne

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

Podziat weztdw w drzewach regresyjnych, nastepuje na podstawie odchylenia najmniejszych
kwadratow (LSD - Least Significant leference).

Rt = - Fey’

N, { ) =
gdzie

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

y; - warto$¢ zmiennej odpowiedzi,

y(t) jest Srednig wazong w wezle t.

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

]

umowna granica plastycznosci R, ,

ID=1 N=46

$r=246,623913
Var=2171,095611

przesycanie

N=16

$r=203,915625
Var=839,212725

temperatura starzenia

=1Inne

ID=3

$r=269,401667
Var=1389,808227

N=30

temperatura starzenia

=500°C
ID=10 N=14

=inna
ID=5

=700°C
ID=4 N=8

N=8

$r=180,216250 $r=227,615000 $r=291,008571

Var=128,315623

Var=426,789075

Var=903,037598

predko$¢ starzenia

= na powietrzu =inna

ID=12 N=7 ID=13 N=7

S$r=309,265714
Var=137,244110

Sr=272,751429
Var=1002,184555

Klasy dla poszczegolnych parametrow R, R ,, A zostaty
wyznaczone za pomocg modeli drzew regresyjnych w oparciu o
zmienne predykcyjne jakimi byty:

»  Rodzaj modyfikatora

»  Przesycanie — predkos¢ chtodzenia

=inna

ID=11

Sr=250,495625
Var=1049,793075

N=16

predkos¢ starzenia

= na powietrzu

=inna

ID=18

$r=229,548750
Var=895,573761

N=8

ID=19 N=8

$r=271,442500
Var=326,469244

rodszaj modyfikatora

=F =inny
ID=20 N=2 ID=21 N=6
Sr=272,290000 S$r=215,301667
Var=1024,640100 Var=40,634114

»  Temperatura starzenia

»  Starzenie — predkos$¢ studzenia

KISIM, WIMIIP, AGH
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Wazno

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

KISIM, WIMIIP, AGH



lllmlJJ Ocena drzewa

AGH

— Dla potrzeb oceny modeli wprowadzono pojecie
kosztu.

— Koszt okreslony jest poprzez wariancje.

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

— Jakos¢ modelu regresyjnego oceniamy rowniez
poprzez wspotczynnik determinacji.

KISIM, WIMIIP, AGH
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lllmlJJ Wspotczynnik determinacji

AGH

r? (R?) — wspdtczynnik determinacji

(wielkos¢ ta oznacza kwadrat wspoétczynnika korelacji)
przyjmuje wartosci z przedziatu [0,1]

jest miarg stopnia w jakim model wyjasnia
ksztattowanie sie zmiennej Y.

(9 — 7)*

[~]=

b
™h
I
[y

(e — ?)2.

[~]=

™
=

Jesli wartos$¢ R? jest duza, to oznacza to, ze btedy dla tego
modelu sg stosunkowo mate
| W zwigzku z tym model jest
dobrze dopasowany do N .
rzeczywistych danych. | %0 mBo &G0 °

0.9

08} oo o’_,.of'b'.’.

o o
5 »
\
B o
8
3

o X
T

Przewid. wartosc

Im jego wartosc jest blizsza 1,
tym lepsze dopasowanie
modelu do danych
empirycznych

00 oo God 00

o
w

00800?96020 @oooo [sie}

o & o

o
[

Peigeleasl

o
i

3 A o 0

o
o®
o [

0,1 0.2 0,3 0.4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
Obserw. wartosé
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* N

54 Wyniki GC&RT: widl...

Wezel | FRaport |
Przypadki

Klasyfikacja I
Podstawowe

Préba

® lczaca Testowa

Przewidywania Zastepcze

Przewidywane

Zapisz przewidywane

Przewidywane i reszty

MNomalnoss reszt

E O E A

Histogram reszt

Drzewa nr: IE'
[®lOpcje =

@ ZFmien

Grupami

Zamkenij

KISIM,

WIMIlIP, AGH

Dobro¢ dopasowania (1)

g G
Obserw. wartosc Przewid. wartosc
0.35000 027875
0.71000 0.73944
0.72000 0.73944
0.73000 0.73944
0,74000 0,73944
0,74500 0.73944
0.75000 0.73944
0.78000 0.82000
0.80000 0.82000
0.82000 0.82000
0.83000 0.82000
0.84000 0.82000
0,85000 0,82000
0,70000 0.73944
0.80000 0.73944
0.90000 0.96889
1,06000 0.96889



lﬂllﬂ Dobro¢ dopasowania (2

AGH

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

KISIM, WIMIIP, AGH



lllmlﬂ Koszt

Korzystamy z dwoch rodzajow kosztow: kosztu
sprawdzianu krzyzowego (SK) oraz kosztu resubstytuciji.

';}:‘Opcje rozszerzone interakcyjnego CHAID: Intencje_zakupow ?|-|X
Podstawowel Klasyﬁkacial Stop  ‘Walidacja IWieceiI oK
[ I W-krotny sprawdzian krzyzowy i,
Wybiera sie drzewo o minimalnym {REE peceaspia aserator ez e | B Ope ~
koszcie SK, lub drzewo najmniej KO SramGaRE KR onY = EE 2w &
ztozone, ktérego koszty SK nie rdznig — i
sie ,znacznie” od minimalnych BB _Sprawdsian kizyzowy | wnkaczory sktualizacia

wynik dw

KISIM, WIMIIP, AGH



lllmlJJ Koszt resubstytucji

AGH

Narzedziem pomocniczym jest koszt resubstytucji.

Oblicza sie tu oczekiwany bfgd kwadratowy dla proby uczace,;.

R@) =15 (v, - d(x,))’
N!-l 1 ]

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

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

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

KISIM, WIMIIP, AGH
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lllmlll Wybor drzewa — przycinanie drzewa (1

ieiscs prayciecia Jedng z metod doboru drzewa jest
wybranie takiego, dla ktdorego
3 o otlczony W koszty resubstytucji i koszt
g . o .
5 sprawdzianu krzyzowego (SK) sie
3 przecinaja.
.—§
2
blad ebliczany w
aparciu o zhidr uczaey 3500
3000

glebokost drzewa

?}j Opcje rozszerzone interakcyjnego CHAID: Int _zaku 4 2500

Podstawowe | Klasyfikacia Stop | Walidacja I Wiece| I 0l 2000
— Parametry zatrzymania
Minimalnha licznosé: |1 ] ———— 1500
Minimalne n potomka: l10_ B Opci

Maksymalna liczba

1000
wezkow: Im Thots S I <

-

=

f=

=
Koszt

Maksymalne n (2]

pozioméw: I1 0 [Q n A't:tton?}aty 500 e S R
aktualizac A--A---dA---k--A--m AT

p dla dzielenia: I,US wynik Gw

p dla taczenia: I,US 0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 100 11 12 13 14

Drzew 0 numer

- A - Koszt resubst.
—o— Koszt SK




26 27

28 || 20 || 30 | read

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

AGH

na podstawie drzewa nr 9 dla R_, mozna okresli¢ reguty:

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

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

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

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

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

KISIM, WIMIIP, AGH 52



lllmlJJ Wtasnosci drzew

AGH

— Naturalna obstuga zmiennych mierzonych na réznych
skalach pomiarowych

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

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

— Drzewa nazywane — biatg skrzynkg — dobrze
rozpoznany model i interpretacja

KISIM, WIMIIP, AGH
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lllmlJJ Wtasnosci drzew

AGH

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

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

— Niewrazliwos¢ na wartosci odstajgce — podziat w punkcie,
nawet jesli jakie$ zmienne osiggajg bardzo wysokie/niskie
wartosci

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

— Zastosowania: predykcja, budowa regut, segmentacja rynku

KISIM, WIMIIP, AGH
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