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1 Wprowadzenia do programéw Weka i Matlab

Weka
1. Uruchmi¢ Weke: (Start -> Programy -> Weka -> Weka), lub

2. Pobrac akutualna wersje ze strony:
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index_downloading.html,
a zainstalowac i nastepnie uruchomic.

3. Wybra¢ (Explorer)
4. Wezytaé pik z danymi z katalogu (./data) (Preprocess -> Open file)

5. Odczytaé i porownaé wyniki klasyfikacji dla réznych klasyfikatorow (Classify -> choose), np.
naiwny klasyfikator Bayes’a, regresja logistyczna, sie¢ neuronowa perceptronowa, drzewka
decyzyjne (zwizualizowaé drzewko decyzyjne)

6. Zapozna¢ sie narzedziami do klasteryzacji (Cluster -> choose)
7. Reguly asocjacyjne (Associate)

8. Selekcja atrybutow (Select attributes), przyktadowo (InfoGainAttributeEval + Ranker) to znana z
¢wiczen metoda selekeji bazujaca na informacji wzajemnej I(X,Y).

Matlab

Przydatne polecenia .*, unique, load, csvread, textread, readArff
(do pobrania ze strony: http://wikizmsi.zut.edu.pl/kursy).

1. Pobraé z repozytoriun KDD UCI dowolny zbiér z danymi dyskretnymi i wezytaé go do Matlaba

2. Napisa¢ funkcje [xi, pi, nil=freq(x), ktora dla zadanej kolumny danych x dyskretnych zwréci:
unikalne wartosci xi, ich estymowane prawdopodobienistwa pi oraz czestosci ni, przyktadowe wy-
wotanie powinno zwrocié:

>> [xi, ni] = freq([1 1 22142 4 4 1]°)



ale rowniez:

>> [xi, ni] = freq({’al’; ’al’; ’a2’; ’a2’; ’al’; ’a4’; ’a2’; ’a4’})
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3. Napisa¢ funkcje [xi, yi, ni] = freq2(x,y), ktora dla zadanych kolumn danych x i y zwréci:
unikalne wartosci xi, yi oraz laczny rozklad czestosci/licznosei ni.

[xi, pi, ni] = freq2([1 12214244 1]° ,[1111122222])
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4. Wykorzystujac powyzsze funkcje, napisa¢ funkcje, ktére wylicza: entropie h=entropy(x) oraz
przyrost informacji i=info(x,y)

5. Dokona¢ selekcji/stopniowania atrybutéw z wykorzystaniem kryterium przyrostu informacji.



2 Python

2.1 scipy.stats, scipy.io i pandas

1|from scipy.io import arff
2| import pandas
3| import numpy as np

5/dd, meta = arff.loadarff("UCI/autos.arff")
6| attr _1=[x[1] for x in dd]
7| print attr_1

o|# objekty DataFrame i Series
10| df = pandas.DataFrame(dd)

1| attr 1 = df[’make’]

12| attr_1 = df.make

13| print attr_1.values()

14| print attr_1.value counts()
15
16| print df . columns

17| print df.corr ()

1| print df.values[:,2:10]

19| gr = df . groupby(’make’)

20| print gr.groups

21| print gr[’city-mpg’,’highway-mpg’].mean()

22| print gr[’fuel-type’].value counts()

23|# tabele numpy

24{dd_np = df.values

25|dd _np = np.array(df)

26| print pandas.crosstab(dd np[:.2], dd_np[:.3])

Wezytaé dane codeautos.arff

Okresli¢ typy poszczegélnych atrybutéow

Wykredli¢ histogramy i wykresy pudetkowe dla wybranych atrybutéw ciaglych

Poszukaé zaleznosci pomiedzy zmiennymi ciggtymi

AR o

Poszukaé zaleznosci pomiedzy zmiennymi dyksretnymi

2.2 scikit-learn

Struktura kasyfikatora s scikit-learn:

Podaé czestosci atrybutéw dysktetnych oraz srednie i odchylenia standardowe atrybutéw ciagltych

1| class MojWlasnyClassifier (object):
2 def _ init_ (self, params):

3 self .params = params

4 def predict proba(self, x):

5 p =

6 return p

7 def predict(self, x):




8 y =

9 return y
10 def fit(self, xu, yu):
11 pass

Przyktadowo drzewko decyzyjne oraz eksport danych do graphviz a:

1| clf = tree.DecisionTreeClassifier (max_depth=3)
clf = clf . fit(dd _np[:,9:11], dd_np[:,3])

print clf.predict(dd_np[:,9:11])

# eksport danych do graphviza

dot _data = StringlO ()
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[9:11])
print dot data.getvalue()

~

tree.export graphviz(clf , out file=dot data, feature names=df.columns




3 Selekcja zmiennych

Cel ¢éwiczenia

Celem ¢wiczenia jest przebadanie podstawowych metod selekcji zmiennych.

Zadania

1.

Wezytaé i przygotowaé¢ do analizy nastepujace zbiory danych: =zoo, cpu_act (uwaga: wyma-
gana binaryzacja wzgledem mediany), waveform-5000 (uwaga: wymagana binaryzacja wzgledem mediany),
reuters (uwaga: wymagana binaryzacja zmiennych: X; =0, X; > 0).

. Napisa¢ funkcje entropy wyznaczajacg entropie atrybutu, lub entropie taczng zestawu atrybutow.

Napisa¢ funkcje infogain wyznaczajaca przyrost informacji wykorzystujac jedna z zaleznosci:
[(X,Y) = H(X) + HY) - H(XY), [(Y,X) = H(Y) - H(Y|X).

. Napisa¢ funkcje binaryzacja binaryzujaca atrybut w taki sposéb, aby dostarczal on jak najwiek-

sza ilo$¢ informacji o atrybucie decyzyjnym

. Dla wybranych danych wybra¢, w zaleznosci od rozmiaru danych, po kilka/kilkanascie atrybutéw

dostarczajacych jak najwieksza ilo§¢ informacji na temat atrybutu decyzyjnego.
Powtorzy¢ zadanie postugujac sie wspotczynnikiem korelacji Pearsona.

Poréwnaé wyniki z analiza sktadowych gtéwnych: patrzac na wielkos¢ wspotczynnikéw w poczat-
kowych wektorach wlasnych.

Zwizualizowaé¢ dane waveform-5000 rzutujac na zmienne wyselekcjonowane przyrostem informa-
cji.

Przedstawi¢ wnioski dotyczace eksperymentu.



4 Wizualizacja danych

Cel ¢éwiczenia

Celem ¢wiczenia jest wykorzystanie analizy sktadowych gtéwnych do wizualizacji danych wielowymiaro-

wych

Zadania

1.
2.

Wezytaé i przygotowaé do analizy nastepujace zbiory danych: zoo, waveform5000, vote.

Dokona¢ transformacji PCA, wykorzystujac jedna z metod: cov +eig (Matlab, numpy), pca, ppca
(netlab), princomp, sklearn.decomposition.pca.PCA. sklearn.decomposition.pca.ProbabilisticPCA
(csikit-learn)

Przedstawi¢ graficznie wartosci wlasne macierzy kowariancji — wariancje sktadowych gléwnych
posortowane od najbardziej istotnej.

Wybraé liczbe sktadowych gléwnych ktora wyjasnia 90% zmienno$é zmiennych oryginalnych.

. Zwizualizowa¢ dane w rzucie na dwie i trzy pierwsze skladowe glowne (na osobnych rysunkach),

zaznaczajac kazda z klas decyzyjnych innym kolorem.

Przedstawi¢ wnioski np.: jaka jest jako$¢ wizualizacji w poréwnaniu z losowa dwu- lub trzy-
wymiarowa projekcja danych oryginalnych.



5 Optymalny klasyfikator Bayesowski, naiwny klasyfikator Bay-
esa

Naiwny klasyfikator Bayesa, podejscie proste — wszystkie atrybuty dyskretne

Wykorzystujac dwie funkcje z poprzednich zajeé¢ (freq, jointfreq) nalezy zbudowaé naiwny klasyfikator
Bayesa. Mozna to zrobi¢ wykonujac kolejno punkty:

1. Uczenie klasyfikatora. Napisa¢ funkcje bc = learnBayes(X,d), ktora dla danych uczadych {X, d}
dobierze parametry klasyfikatora. Parametrami klasyfikatora sa: rozktad decyzji oraz rozklady
warunkowe p(X;|d), bc moze by¢ klasg lub struktura, ktora zawiera nastepujace pola:

e bc.name = ’naiveBayes’ — nazwa klasyfikatora
e bc.freqdec — rozklad decyzji
e bc.freqcond — potrzebne rozktad warunkowe

Nalezy wzia¢ pod uwage sposob identyfikacji prawdopodobienstw dla zdarzen, ktére nie wystepuja

w danych (rozwazy¢ dwa warianty czystosciowy oraz poprawka Laplace’a).

2. Klasyfikacja. Napisa¢ funkcje [dec, pdx] = classify(bc,x), ktora dla zadanego modelu —
struktury bc oraz zadanej prébki x zwréci: podejmie decyzje (wskaze najbardziej prawdopodobna
klase decyzyjna oraz prawdopodobienstwa decyzji p(d|z))

3. Testowanie. Napisa¢ funkcje obliczajaca: dokladnosé klasyfikacji oraz bltad modelu: [acc,err]
= bayesError(bc,X,d). (uwaga: blad modelu nalezy wyznaczaé¢ na uprzednio przygotowanym zbiorze

testowym)

4. Testowanie. Napisa¢ funkcje szacujaca btad modelu metoda krosswalidacji: err = bayesCross(bc,X,d).

Naiwny klasyfikator Bayesa, atrybuty ciggle i dyskretne

Doda¢ do powyzszego modelu obstuge atrybutéw ciaglych. Estymacje prawdopodobienistw nalezy zrobié
wykorzystujac algorytm EM. (wskazéwka: mozna postuzy¢ sie pakietem netlab).

Optymalny klasyfikator Bayesa

Opisane podejécie dotyczy w zasadzie atrybutow ciagltych. Nalezy dokonaé estymacji rozktadéw warun-
kowych ale wielowymiarowych, nie postugujac sie zalozeniem "naiwnym”. To znaczy od oszacowania:

Pr(c;|x) o< Pr(c;)p(x|c;),

uzywamy Pr(c;) tak jak poprzednio, ale p(x|d;) estymujemy lacznie dla wszystkich atrybutéow. Do tego
celu mozna wykorzystaé¢ algorytm EM oraz postuzy¢ sie pakietem netlab. Wazne jest, aby uprzednio
zalozy¢ postaé¢ funkcyjna rozktadu lacznego pod warunkiem decyzji np. jako rozklad normalny lub
mieszanke rozktadéw normalnych. Nalezy napisa¢ cztery funkcje jak poprzednio.



6 Zlozbénosé préobkowa klasyfikatora

Cel ¢éwiczenia

Zlozono$¢ probkowa jest to minimalny rozmiar proby wystarczajacy do nauczenia klasyfikatora, aby
osiggnacé zadany blad klasyfikacji. Celem ¢éwiczenia jest poréwnanie kilku wybranych klasyfikatorow ze
wzgledu na ztozonos$é probkowa.

Zadania

1.
2.

Wezytaé i przygotowaé do analizy nastepujace zbiory danych: zoo, waveform5000, vote.
Napisa¢ funkcje, ktora dzieli zbiér danych na cze$¢ uczacy i testujaca w zadanej proporcji a.

Dla kazdego z klasyfikatoréw (naiwny Bayes, naiwny bayes + poprawka Laplace’a, regresja logistyczna) i
dla kazdego zbioru danych wyznaczyé¢ doktadnosé klasyfikacji jako funkcje parametru o (proporcja
rozmiaru proby uczacej w stosunku do catego zbioru danych). Przy ustalonym a wykonaé¢ 50 lub 100
powtorzen i wynik usrednié.

Dla kazdego zbioru danych przedstawi¢ osobne wykresy, na ktérych wykresli¢ zmiane doktadnosci
klasyfikacji w funkcji parametru « dla wszystkich klasyfikatorow.

. Odczyta¢ z wykresu i przedstawi¢ w tabeli minimalng liczbe prébek uczacych przy ktorej doktad-

nos¢ klasyfikacji sie ustala.

Przedstawi¢ wnioski dotyczace eksperymentu, np.: czy niezaleznie od zbioru danych niektoére kla-
syfikatory maja mniejsza ztozonos¢ probkowa? czy poprawka Laplace’a przy estymacji prawdopo-
dobienistwa poprawia jako$¢ uczenia, dla matych préb.

Przydatne pakiety i funkcje

Matlab: netlab, randperm.
Python: sklearn.cross_validation.KFold, cross_validation.ShuffleSplit, sklearn.metrics



7 Wskazniki jakosci klasyfikacji

Cel ¢éwiczenia

Celem ¢wiczenia jest zapoznanie sie z podstawowymi wskaznikami jakosci klasyfikacji jak: doktadnogé
klasyfikacji, czuto$¢, specyficznosé, precyzja, krzywa ROC, AUC. W tym zadaniu rozwazamy klasyfi-
katory, ktére umozliwiaja predykcje prawdopodobienistwa decyzji np.: naiwny klasyfikator bayesowski,
regresja logistyczna, k-NN, sie¢ neuronowa.

Zadania

1. Wezytac¢ baze Reuters-21578.

2. Wybra¢ atrybut decyzyjny z grupy tagéw: PLACES, TOPICS, PEOPLE, moze to by¢ na przyktad
kraj Japonia, wazne zeby atrybut nie byl zbyt czesty. Tabela WORDS zawiera atrybuty (stowa)
warunkowe.

3. Wybraé podzbiér zbioru atrybutéw, tak aby mozliwa byta dalsza analiza (ten krok nie jest wymagany,
jednak niektore algorytm moga dzialaé¢ wolno, skomentowac¢ to we wnioskach), zaproponowac Wlasn@ meton
selekcji.

4. Do testowania uzy¢ ,hold out” kroswalidacji, usrednionej w 50 iteracjach, podzial danych na uczace
i testujace stosunku 1 : 1.

5. Wyniki prezentowaé w postaci:

(a) W tabeli: wiersze miara jakos$ci (doktadnos¢ klasyfikacji, caulosé, specyficznosé, precyzja, Fi, zbalan-
sowana doktadnosé, AUC), kolumny kolejne klasyfikatory minimum cztery rézne.
(b) Na jednym wykresie przedstawié¢ krzywe ROC dla réznych klasyfikatoréw i wybranego zbioru

testowego. Zaznaczy¢ na krzywych ROC punkty o najwyzszej doktadnosci klasyfikacji. Czy
mozna graficznie na tej podstawie poréwnaé klasyfikatory?

6. Przedstawi¢ wnioski dotyczace eksperymentu, np.: ktérg miara warto sie postugiwaé? ktory kla-
syfikator jest najlepszy z punktu widzenia automatycznej selekcji dokumentéw? Jaki byt czas
uczenia, predykcji dla réznych klasyfikatorow?

Przydatne pakiety i funkcje

Matlab: Statistics Toolbox, netlab, randperm, perfcurve, confusionmat, cvpartition, mlp, newff,
glm, glmfit, knn, knnsearch

Python: scikit-learn, sklearn.cross_validation.KFold, cross_validation.ShuffleSplit, sklearn.metrics,
sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier, sklearn.linear_model.LogisticRegression



8 Algorytm £-NN

Cel ¢éwiczenia

Celem ¢wiczenia jest analiza dziatania algorytmu k-NN. W ¢éwiczeniu bedzie badany wplyw parametru
klasyfikatora k na zlozono§é klasyfikatora, dla szycznych danych testowych.

Zadania
1. Wygenerowaé¢ dwa zestawy danych testowych:

(a) kwadrat podzielony na dwie rowne czesci dowolna prosta, szeScian podzielony na dwie réwne
czedci dowolna plaszczyzna, kostke 4,5,6,10 wymiarowa podzielong analogicznie hiperplasz-
czyzng (wskazowka: taka hiperplaszczyzna musi przechodzi¢ przez punkt (%, R %))

(b) kwadrat podzielony na dwie rowne czesci dowolng prosta, szachownica sktadajaca sie z 4, 9,
16, 25 kwadratow.

Dane zaburzy¢ w sposéb losowy np. dodajac do wspétrzednych punkéw szum gaussowski. Rozmiar
danych N przyja¢ mozliwie duzy.

2. Dla kazdego ze zbiorow danych w obrebie zestawu danych, oraz dla k zmieniajacego sie od 1 do
rozmiaru proby uczacej (z rozsadnym krokiem) wykonaé:
(a) Podzieli¢ dane na dwie rowne czesci: uczaca i testujaca.
(b) Na czesci uczacej nastroi¢ klasyfikator £-NN, a nastepnie wyznaczy¢ doktadnosé klasyfikacji

na probie testowej (jako funkcje zalezna od zbioru danych oraz od liczby sasiadow k).

3. Prezentacja wynikéw. Dla kazdego z dwdch zestawdéw danych: przedstawi¢ na jednym wykresie
doktadnosé w funkcji parametru k, dla wszystkich zbioréw danych w obrebie zestawu. Dwa rysunki
na kazdym z nich tyle krzywych ile jest zbioréw danych w obrebie zestawu danych.

4. Dla kazdego zbioru danych wykreséw odczyta¢ maksymalng liczbe k (kop:), po ktorej nastepuje

opt

gwaltowna utrata doktadnosci modelu, a nastepnie wyznaczyé: a = kN— Przedstawié¢ w tabeli

uzyskane wartosci kopt, o oraz liczbe %, pogrupowane zestawami danych, zbiorami danych (stop-
niujac ztozonosé).

5. Przedstawi¢ wnioski dotyczace eksperymentu. Odnie$¢ sie do nastepujacych zagadnien:

(a) Czy mozna powiaza¢ parametr k z zlozonoscia zbioru danych (np. z wymiarem czy liczba
kwadratow szachownicy) lub klasyfikatora?
(b) Czy wybor plaszczyzny przy generowaniu danych ma jakie§ znaczenie?

(c) Cuzy rozklad punktow (z-6w, np. na tle kwadratu, szachownicy) ma znaczny wplyw na wyniki
eksperymentu?

10



9 Klasyfikacja cyfr pisanych recznie na podstawie bazy MNIST

Cel ¢éwiczenia

Celem ¢wiczenia jest zbudowanie klasyfikatora rozpoznajacego cyfry pisane odrecznie zapisane na ma-
trycach 28 x 28 na podstawie bazy MNIST http://yann.lecun.com/exdb/mnist/. Cel drugorzedny to
porownanie klasyfikatorow liniowych (regresja logistyczna, liniowy SVM) wzgledem bardziej ztozonych
(k-NN, SVM (wielomianowe, RBF), klasyfikatory zespolowe).

Zadania

1. Wezytaé dane, przygotowane dane posiadaja cze$¢ uczaca oraz czes¢ testowa, czes¢ testowa nalezy
wykorzystaé¢ jedynie na konicu eksperymentéw do poréwnania wynikéw, wyboér najlepszego klasy-
fikatora powinien by¢ wykonany na prébie uczacej - wykorzystujac kroswalidacje lub procedure
bootstrap. Pracujemy na danych surowych, bez dodatkowych metod ekstrakcji cech.

2. Zwizualiwoaé przyktadowe obrazy /znaki, wymagana zamiana wektora na matryce 2828 (reshape).

3. Przygotowaé skrypt z eksperymentem (dwie petle iterujace po klasyfikatorach i testowa). Jako
miare jakosci mozna przyjacé blad klasyfikacji. Do zamiany klasyfikatora binarnego na klasyfikator
multiklasowy mozna wykorzystaé strategie 1 — 1 lub 1 — pozostali (w sklearn: OneVsRestClassifier,
OneVsOneClassifier).

4. Prezentacja wynikow:
e tabelka przedstawiajaca wyniki eksperymentu (dokltadnos¢ 4+ btad) wykroswalidowane z proby
uczacej oraz blad wyznaczony na probie testowej,
e macierz konfuzji dla klasyfikatora najlepszego na probie testowej,
e zalaczy¢ rysunki 10 przyktadowych btednych rozpoznan klasyfikatora,
e zalaczy¢ rysunek probek po przeksztatceniu PCA roznymi kolorami zaznaczajac rozne klasy

decyzyjne - w tym przypadku cyfry.

5. Sprawozdanie zakonczy¢ wnioskami dotyczacymi.

11



10 Grupowanie danych hierarchiczne algorytmy klasteryzacji, al-
gorytmy EM i K-§rodkow

Hierarchiczne algorytmy klasteryzacji - laczenie
Napisa¢ funkcje:

d=distance(X,C, method) ktéra zdefiniuje metryke w przestrzeni euklidesowej oraz wyliczy macierz
odlegtosci pomiedzy dwoma zbiorami punktéw X i C

D=distclustXXX(A, B, @distance) , okreli¢ kilka podstawowych funkcji do mierzenia odleglosci po-
miedzy skupieniami A i B, XXX = {Nearest, Complete, Average, Mean, Ward}

[cl, part]l=agglomerative(X, @distclustXXX, n) ktéra wykona algorytm laczenia do momentu uzy-
skania n-skupienn (dla n = 1 algorytm wykona sie do konca uzyskujac jednoelementowa klase za-
wierajaca caly zbior X). Argumenty zwracane: cl - lista (np. macierz komoérkowa) zawierajaca
indeksy punktéw nalezace do kolejnych skupieni, part - odpowiednio dobrana struktura pamie-
tajaca historie laczenia skupien w trakcie dzialania algorytmu, oraz odlegloéci miedzy taczonymi
skupieniami.

dendrogram(part) funkcja rysujaca drzewo (dendrogram) ilustrujace proces laczenia klas

Hierarchiczne algorytmy klasteryzacji - podziat
Napisa¢ funkcje
tree=minspan(X, @distance) , ktéra wyznaczy minimalne drzewo spinajace zbioru X

cl, part]=partitioningl(X, tree, n) ,ktora bedzie dokonywata podzialéw usuwajac kolejno z drzewa
spinajacego krawedzie o maksymalnej dlugosci, do momentu uzyskania n-skupien (dlan = length(X)
algorytm wykona sie do korica uzyskujac jednoelementowa klase zawierajaca caly zbior X). Argu-
menty zwracane jak poprzednio: cl - lista (np. macierz komoérkowa) zawierajaca indeksy punktow
nalezace do kolejnych skupieni, part - odpowiednio dobrana struktura pamietajaca historie laczenia
skupien w trakcie dzialania algorytmu, oraz odlegtosci miedzy taczonymi skupieniami.

[cl, part]l=partitioning2(X, tree, n) , ktéra wykona algorytm podzialu do momentu uzyskania
n-skupien usuwajac w kolejnych krokach krawedzie lezace najbardziej wewnatrz"drzewa spinaja-
cego. Argumenty zwracane jak poprzednio: cl lista (np. macierz komoérkowa) zawierajaca indeksy
punktéw nalezace do kolejnych skupieri, part - odpowiednio dobrana struktura pamietajaca histo-
rie taczenia skupien w trakcie dzialania algorytmu, oraz odlegtosci miedzy laczonymi skupieniami.

dendrogram(part) funkcja rysujgca drzewo ilustrujace proces taczenia klas

Algorytm K—Srodkéw
Napisa¢ funkcje:

d=dp(X,C,p) , ktora wyliczy odlegtos¢ pomiedzy dwoma zbiorami punktéw X (to moga byé wzorce
uczace) 1 C' (to moga by¢ centra), p jest wykladnikiem (ds — to zwykla odleglos¢ euklidesowa),
zgodnie ze wzorem:

Z |$1 — Ci|p.

=1

d=dm(X,C,A) , ktéra wyliczy odlegtos¢ Mahalanobis’a pomiedzy dwoma zbiorami punktéw X (to moga
by¢ wzorce uczace) i C' (to moga by¢ centra), dla zadanej macierzy cowariancji A, zgodnie ze
wzorem:

n

dy(z,c) = Z(JE —o)TA-Y(z — ).

=1
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[C,CX]=ksrodki(X, k) ktora dla zadanej macierzy wzorcéw X oraz liczby grup k, wyznaczy centra C

i sasiedztwa C'X.

b=bladKwantowania(X,C) wyznaczy blad kwantowania zbioru X, przez zbioér C:

P
() = 3 Ix — & (x|
p=1

, gdzie c*(x) jest srodkiem sasiedztwa dla punktu.x

Pakiet netlab

Zapozna(é sie z algorytmami: PCA, K—$rodkéw i EM z pakietu netlab, mozna go pobra¢ ze strony:
http://www.ncrg.aston.ac.uk/netlab/book.php.

Wezytaé do Matlaba zbior irysow (iris.txt).

Zwizualizowaé¢ dane uzywajac funkcji plot, plot3, pca lub ppca, rézne klasy decyzyjne zaznaczyé
uzywajac réznych wzordw

Wykonaé¢ dla danych algorytm kmeans

Wykonaé algorytm EM, przydatne funkcje to: gmm, gmminit, gmmem, gmmprob, gmmactiv, gmmpost.
Catos¢ zwizualizowac.

Poréwnaé wyniki klasteryzacji z klasami decyzyjnymi
Dokonaé dyskretyzacji wybranej zmiennej postugujac sie algorytmami: EM i k—$rodkéw.

dodaé obstuge zmiennych ciggtych do naiwnego klasyfikatora Bayes’a (zmienne ciagte mozna dyskre-
tyzowaé lub identyfikowaé rozklady zmiennych ciaglych uzywajac algorytmu EM).

Sprawozdanie

Pobrac¢ kilka zbiorow danych z repozytorium UCI, oraz wygenerowac kilka zbiorow testowych

Zilustrowaé graficznie dziatanie poszczegblnych algorytmow, jezeli zajdzie taka konieczno$é wizu-
alizowa¢ w przestrzeni wyznaczonej przez dwie, trzy pierwsze skladowe gtéwne

Tlo$ciowo okresli¢ miary jakosci grupowania stosujac odpowiednie miary BIC, btad kwantyzacji

Okresli¢ teoretycznie lub oszacowaé¢ empirycznie szybkosé dzialania algorytmoéow w zaleznosci od
rozmiaru zbioru wejéciowego.

. Dokona¢ jakosciowej analizy uzyskanych wynikéw wskaza¢ metody nadajace sie do zastosowar

praktycznych ,wnioski dotyczace eksperymentow

13



11 Wykrywanie regul i wzorcow

Zbior zadan obejmuje preprocesing danych (przede wszystkim binaryzacje), wykrywanie regul asocjacyj-
nych o zadanym wsparciu i zaufaniu, oraz wykrywanie regut najbardziej interesujacych.

Algorytm apriori
Zadanie praktyczne, anpisa¢ nastepujace funkcje:

1. binTab=binaryzacja(X) funkcja ta powinna dokonaé¢ binaryzacje tablicy z danymi, jako argu-
ment mozna podaé¢ dodatkowo macierz komoérkows z warto$ciami atrybutéw, ktére nas interesuja
(przykladowo dla zmiennej ple¢ zwykle interesuja nas obie wartosci zaréwno M jak i F'; natomiast jezeli zmienna
zawiera przykladowo wynik testu medycznego to raczej interesujacy przypadek jest wynik dodatni natomiast wynik

ujemny moze nie mie¢ znaczenia dla analizy)

2. rules=apriori(binTab, minSupp, minConf) lub rules=apriori(Xbin, dbin, minSupp, minConf)

funkcja do znajdowania regut czestych o dany minimalnym wsparciu i zaufaniu, w drugim wywota-
niu interesuja nas te reguty ktére w konkluzji maja atrybut d, a nie dowolne regulty. Sam algorytm
sktada sie z dwoch czesci: w pierwszej przeszukujemy wszystkie uklady regul oraz przycinamy
drzewo przeszukiwan korzystajac z monotonicznosci wsparcia, w drugiej majac zbiory czeste two-
rzymy na ich podstawie reguly o zadanej wartosci wsparcia. (uwaga: 1) wyszukiwanie zbioréw czestych
;mozna zrealizowa¢ na dwa sposoby, 2) mozna ograniczy¢ glebokosé drzewa (liczbe terméw w regule) do pewnej
ustalonej wartosci np.: 4, petne wykonanie algorytmu zwlaszcza z matym minSupp oraz duzg liczba atrybutow
moze zajaé troche czasu.)

3. inds=pareto_(s, c) Napisac¢ funkcje, ktora dla zadanych list s (wsparcie), c (zaufanie) znajdzie
indeksy regut lezacych na brzegu Pareto.

4. Poeksperymentowaé z innymi miarami 'zaufania’: jak entropia, dywergencja Kullback’a —Leiber’a
Sprawozdanie:

1. Przygotowac zbior danych do eksperymentéw (baza Reuters np.: wybrac same tagi lub same stowa
lub niektore stowa, liczba atrybutéw powinna byé rzedu setek/tysiecy. Dla wybranego zbioru
ustali¢ eksperymentalnie wsparcie na rozsadnym poziomie.

2. Rozbi¢ dane na cze$¢ uczaca i testujaca.

3. Uruchomi¢ algorytm na danych uczacych, nastepnie wypisaé reguly spetlniajace zadane wsparcie
i zaufanie, uwaga: reguly wypisa¢ w formie zrozumialej dla czlowieka postugujac sie nazwami
atrybutow. We wnioskach skomentowaé czy reguly te sa zgodne ze zdrowym rozsadkiem.

4. Wszystkie reguly zaznaczy¢ jako punkty na wykresie wsparcie — zaufanie. Ze znalezionych regut
wybraé te ktore sa Pareto optymalne — o0 maksymalnych warto$ciach par (wsparcie, zaufanie). We
wnioskach doda¢ komentarz jak wyzej.

5. Przetestowaé znalezione regutly, a nastepnie wypisaé te, ktére sg istotne na zbiorze testujacym
(np. test doktadny Fishera lub test x2, poziom istotnosci skorygowaé o liczbe regut). Poréwnaé
ich wsparcie i zaufania z wynikami na zbiorze uczacym.

6. Poeksperymentowa¢ z réznymi wartosciami wsparcia i obserwowaé liczbe zbioréw czestych oraz
czas dzialania algorytmu. Wyniki przedstawi¢ na wykresie w ukladzie: log(LiczbaCzestych),
log(czas). Wypowiedzie¢ sie na temat zltozonosci obliczeniowej wyznaczonej empirycznie.

7. Poeksperymentowa¢ z innymi miarami ’zaufania’ jak np.: entropia, dywergencja Kullback’a —
Leiber’a

8. Przedstawi¢ wnioski dotyczace eksperymentow.
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Krotkie wprowadzenie do R

. Wprowadzenie do jezyka R: http://cran.r-project.org/doc/contrib/Hiebeler-matlabR.pdf

lub http://mathesaurus.sourceforge.net/octave-r.html

. Wezytaé¢ dane do R (polecenia: read.csv, (pakiet lattice))

Zwizualizowa¢ dane (polecenia: plot,xyplot (pakiet lattice),princomp)

Zbudowac i pI‘ZGtGStOW&é drzewko decyzyjne (polecenia: rpart, tree, cv.tree, prune, predict, plot, text,
pakiety: tree, rpart), wyznaczy¢ macierze konfuzji (table).

. Zbudowa¢ model regresji logistycznej (polecenia: glm, summary)

Wykonaé¢ grupowanie danych na uzywajac hierarchicznych metod aglomeracji:

metoda najblizszego sasiedztwa
metoda Srednich polaczen
metoda najdalszych potaczen
metoda centroidéw

metoda Warda

oraz metody k-Srodkéw, a nastepnie zwizualizowaé drzewo potaczen oraz wyniki grupowania. Przy-
datne polecenia (kmeans, hclust, cutree plot, heatmap)
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Zadanie praktyczne — klasyfikacja

Zadanie podstawowe:

1.

A

=

10.

11.
12.

Pobraé¢ dane dowolne dane z repozytoriom Weka lub UCI:
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html.

Powinny dotyczy¢ one interesujacego zagadnienia o ktérym mamy pewng wiedze (np. wine) oraz
zawiera¢ zmienne ciggte jak i dyskretne, ewentualnie dane brakujace.

Wezytaé dane do Matlab’a

Zwizualizowaé¢ dane w rzucie na sktadowe gléwne, ewentualnie w rzutach na przyktadowe zmienne
Okresli¢ sposéb radzenia sobie z brakami

Okresli¢ sposéb radzenia sobie ze zmiennymi cigglymi

Dokonaé¢ oceny istotno$ci i wspotzaleznodci zmiennych. (do oceny wspoétzaleznosci mozna uzyé
wspOtczynnika korelacji liniowej, lub przyrostu informacji (por. zadanie 1.5))

Podzieli¢ dane na dwie czesci: czes¢ uczaca (P, T) i czesé testujaca (PT, TT)

Poréownaé¢ wybrane algorytmy klasyfikacji z zaimplementowanym przez siebie naiwnym klasyfika-
torem Bayesa. (Wzia¢ pod uwage regresje logistyczna, drzewko decyzyjne C4.5 lub CART, model SVM, analizg

mozna przeprowadzi¢ w programie Weka lub innym.)

Dokonaé¢ oszacowania bledu klasyfikacji (odsetek btednych klasyfikacji na zbiorze testowym lub
kroswalidacja)

Dokonaé grupowania danych bez zmiennej decyzyjnej oraz poréwnaé zgodnosé wynikéw grupowa-
nia z klasami decyzyjnymi

Wypisa¢ kilka najbardziej interesujacych regut dla zmiennej decyzyjnej
Analiza i wnioski dotyczace eksperymentu. Wnioski maja:

(a) by¢ zdroworozsadkowe (przykladowo reguly mozna zrozumie¢ — zastanowié sie, czy one sa
zaskakujace?, czy wnosza co§ nowego?)

(b) ocenié¢ praktyczna przydatnosé takiego klasyfikatora, w tym konkretnym problemie,

(c) wskazywaé glowne przyczyny bledow,

(d) wskazywa¢ mozliwe metody ulepszenia analizy.
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14 Warunki rozliczenia laboratorium

Aby rozliczy¢ sie w pelni z laboratorium nalezy wykonaé¢ nastepujace zadania to:

1. wszystkie zadania postawione na zajeciach,
2. odda¢ wszystkie sprawozdania.

Aby uzyska¢ ocene minimalng mozna opusci¢ jedno z zadan programistycznych, sprawozdania musza
by¢ napisane wszystkie. Nalezy mie¢ §wiadomosé, ze z punku widzenia prowadzacego algorytm Apriori
jest zadaniem trudniejszym niz np. algorytm K-$rodkéw, jako§¢ wykonanych zadan bedzie brana pod
uwage. Istnieje mozliwo$¢ pracy zespotowej (po konsultacji z prowadzacym) jednak musi by¢ silna pod-
stawa do takiej wspoipracy: jasno okreslony podzial zadan oraz np. wspélne zrodia (np. SVN). W
przeciwnym razie praca powinna by¢ samodzielna, niedopuszczalne jest przedstawianie cudzych rozwia-
zan jako wtasnych. Préba oszustwa moze skutkowaé brakiem zaliczenia.

Istnieje mozliwo$¢ zwolnienia z cze$ci egzaminacyjnej zaliczenia na podstawie systematycznej pracy
w trakcie calego semestru w takiej sytuacji:

1. wszystkie zadania z laboratorium maja by¢ wykonane w pelni i starannie,

2. praca musi by¢ systematyczna w trakcie catego semestru (réwniez na ¢wiczeniach).

Literatura
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