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1 Wprowadzenia do programów Weka i Matlab

Weka

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

2. Pobrac akutualn¡ wersj¦ ze strony:

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index_downloading.html,

a zainstalowa¢ i nast¦pnie uruchomi¢.

3. Wybra¢ (Explorer)

4. Wczyta¢ pik z danymi z katalogu (./data) (Preprocess -> Open �le)

5. Odczyta¢ i porówna¢ wyniki klasy�kacji dla ró»nych klasy�katorów (Classify -> choose), np.

naiwny klasy�kator Bayes'a, regresja logistyczna, sie¢ neuronowa perceptronowa, drzewka

decyzyjne (zwizualizowa¢ drzewko decyzyjne)

6. Zapozna¢ si¦ narz¦dziami do klasteryzacji (Cluster -> choose)

7. Reguªy asocjacyjne (Associate)

8. Selekcja atrybutów (Select attributes), przykªadowo (InfoGainAttributeEval + Ranker) to znana z

¢wicze« metoda selekcji bazuj¡ca 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. Pobra¢ z repozytoriun KDD UCI dowolny zbiór z danymi dyskretnymi i wczyta¢ go do Matlaba

2. Napisa¢ funkcj¦ [xi, pi, ni]=freq(x), która dla zadanej kolumny danych x dyskretnych zwróci:
unikalne warto±ci xi, ich estymowane prawdopodobie«stwa pi oraz cz¦sto±ci ni, przykªadowe wy-
woªanie powinno zwróci¢:

>> [xi, ni] = freq([1 1 2 2 1 4 2 4 4 1]')

xi =

1

2

1



4

ni =

4

3

3

ale równie»:

>> [xi, ni] = freq({'a1'; 'a1'; 'a2'; 'a2'; 'a1'; 'a4'; 'a2'; 'a4'})

xi =

'a1'

'a2'

'a4'

ni =

3

3

2

3. Napisa¢ funkcj¦ [xi, yi, ni] = freq2(x,y), która dla zadanych kolumn danych x i y zwróci:
unikalne warto±ci xi, yi oraz ª¡czny rozkªad cz¦sto±ci/liczno±ci ni.

[xi, pi, ni] = freq2([1 1 2 2 1 4 2 4 4 1]' , [1 1 1 1 1 2 2 2 2 2]')

xi =

1

2

4

yi =

1 2

ni =

3 1

2 1

0 3

4. Wykorzystuj¡c powy»sze funkcje, napisa¢ funkcje, które wylicz¡: entropi¦ h=entropy(x) oraz
przyrost informacji i=info(x,y)

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

2



2 Python

2.1 scipy.stats, scipy.io i pandas

1 from s c i p y . i o import a r f f

2 import pandas

3 import numpy as np

4

5 dd , meta = a r f f . l o a d a r f f ("UCI/autos.arff" )

6 att r_1=[ x [ 1 ] f o r x i n dd ]

7 p r i n t att r_1

8

9 # ob j e k t y DataFrame i S e r i e s

10 d f = pandas . DataFrame ( dd )

11 att r_1 = d f [ 'make' ]

12 att r_1 = d f . make

13 p r i n t att r_1 . v a l u e s ( )

14 p r i n t att r_1 . va lue_counts ( )

15

16 p r i n t d f . columns

17 p r i n t d f . c o r r ( )

18 p r i n t d f . v a l u e s [ : ,2 : 10 ]

19 gr = d f . groupby ('make' )

20 p r i n t gr . g roups

21 p r i n t gr [ 'city-mpg' ,'highway-mpg' ] . mean ( )

22 p r i n t gr [ 'fuel-type' ] . va lue_counts ( )

23 # ta b e l e numpy

24 dd_np = d f . v a l u e s

25 dd_np = np . a r r a y ( d f )

26 p r i n t pandas . c r o s s t a b (dd_np [ : ,2 ] , dd_np [ : ,3 ] )

1. Wczyta¢ dane codeautos.ar�

2. Okre±li¢ typy poszczególnych atrybutów

3. Poda¢ cz¦sto±ci atrybutów dysktetnych oraz ±rednie i odchylenia standardowe atrybutów ci¡gªych

4. Wykre±li¢ histogramy i wykresy pudeªkowe dla wybranych atrybutów ci¡gªych

5. Poszuka¢ zale»no±ci pomi¦dzy zmiennymi ci¡gªymi

6. Poszuka¢ zale»no±ci pomi¦dzy zmiennymi dyksretnymi

2.2 scikit-learn

Struktura kasy�katora s scikit-learn:

1 c l a s s Mo jW l a s n yC l a s s i f i e r ( object ) :

2 def __init__( s e l f , params ) :

3 s e l f . params = params

4 def p red i c t_proba ( s e l f , x ) :

5 p =

6 return p

7 def p r e d i c t ( s e l f , x ) :
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8 y =

9 return y

10 def f i t ( s e l f , xu , yu ) :

11 pass

Przykªadowo drzewko decyzyjne oraz eksport danych do graphviz a:

1 c l f = t r e e . D e c i s i o n T r e e C l a s s i f i e r (max_depth=3)

2 c l f = c l f . f i t ( dd_np [ : ,9 : 11 ] , dd_np [ : ,3 ] )

3 p r i n t c l f . p r e d i c t (dd_np [ : ,9 : 11 ] )

4 # ek spo r t danych do g r aphv i z a

5 dot_data = S t r i n g IO ( )

6 t r e e . e xpo r t_graphv i z ( c l f , o u t_ f i l e=dot_data , feature_names=d f . columns

[ 9 : 11 ] )

7 p r i n t dot_data . g e t v a l u e ( )
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3 Selekcja zmiennych

Cel ¢wiczenia

Celem ¢wiczenia jest przebadanie podstawowych metod selekcji zmiennych.

Zadania

1. Wczyta¢ i przygotowa¢ do analizy nast¦puj¡ce zbiory danych: zoo, cpu_act (uwaga: wyma-

gana binaryzacja wzgl¦dem mediany), waveform-5000 (uwaga: wymagana binaryzacja wzgl¦dem mediany),
reuters (uwaga: wymagana binaryzacja zmiennych: Xi = 0, Xi > 0).

2. Napisa¢ funkcj¦ entropy wyznaczaj¡c¡ entropi¦ atrybutu, lub entropi¦ ª¡czn¡ zestawu atrybutów.

3. Napisa¢ funkcj¦ infogain wyznaczaj¡c¡ przyrost informacji wykorzystuj¡c jedn¡ z zale»no±ci:
IH(X,Y ) = H(X) +H(Y )−H(XY ), I(Y,X) = H(Y )−H(Y |X).

4. Napisa¢ funkcj¦ binaryzacja binaryzuj¡c¡ atrybut w taki sposób, aby dostarczaª on jak najwi¦k-
sza ilo±¢ informacji o atrybucie decyzyjnym

5. Dla wybranych danych wybra¢, w zale»no±ci od rozmiaru danych, po kilka/kilkana±cie atrybutów
dostarczaj¡cych jak najwi¦ksz¡ ilo±¢ informacji na temat atrybutu decyzyjnego.

6. Powtórzy¢ zadanie posªuguj¡c si¦ wspóªczynnikiem korelacji Pearsona.

7. Porówna¢ wyniki z analiz¡ skªadowych gªównych: patrz¡c na wielko±¢ wspóªczynników w pocz¡t-
kowych wektorach wªasnych.

8. Zwizualizowa¢ dane waveform-5000 rzutuj¡c na zmienne wyselekcjonowane przyrostem informa-
cji.

9. Przedstawi¢ wnioski dotycz¡ce eksperymentu.
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4 Wizualizacja danych

Cel ¢wiczenia

Celem ¢wiczenia jest wykorzystanie analizy skªadowych gªównych do wizualizacji danych wielowymiaro-
wych

Zadania

1. Wczyta¢ i przygotowa¢ do analizy nast¦puj¡ce zbiory danych: zoo, waveform5000, vote.

2. Dokona¢ transformacji PCA, wykorzystuj¡c jedn¡ z metod: cov +eig (Matlab, numpy), pca, ppca
(netlab), princomp, sklearn.decomposition.pca.PCA. sklearn.decomposition.pca.ProbabilisticPCA
(csikit-learn)

3. Przedstawi¢ gra�cznie warto±ci wªasne macierzy kowariancji � wariancje skªadowych gªównych
posortowane od najbardziej istotnej.

4. Wybra¢ liczb¦ skªadowych gªównych która wyja±nia 90% zmienno±¢ zmiennych oryginalnych.

5. Zwizualizowa¢ dane w rzucie na dwie i trzy pierwsze skªadowe gªówne (na osobnych rysunkach),
zaznaczaj¡c ka»d¡ z klas decyzyjnych innym kolorem.

6. Przedstawi¢ wnioski np.: jaka jest jako±¢ wizualizacji w porównaniu z losow¡ dwu� lub trzy�
wymiarow¡ projekcj¡ danych oryginalnych.
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5 Optymalny klasy�kator Bayesowski, naiwny klasy�kator Bay-

esa

Naiwny klasy�kator Bayesa, podej±cie proste � wszystkie atrybuty dyskretne

Wykorzystuj¡c dwie funkcje z poprzednich zaj¦¢ (freq, jointfreq) nale»y zbudowa¢ naiwny klasy�kator
Bayesa. Mo»na to zrobi¢ wykonuj¡c kolejno punkty:

1. Uczenie klasy�katora. Napisa¢ funkcje bc = learnBayes(X,d), która dla danych ucz¡dych {X, d}
dobierze parametry klasy�katora. Parametrami klasy�katora s¡: rozkªad decyzji oraz rozkªady
warunkowe p(Xi|d), bc mo»e by¢ klas¡ lub struktur¡, która zawiera nast¦puj¡ce pola:

• bc.name = 'naiveBayes' � nazwa klasy�katora

• bc.freqdec � rozkªad decyzji

• bc.freqcond � potrzebne rozkªad warunkowe

Nale»y wzi¡¢ pod uwag¦ sposób identy�kacji prawdopodobie«stw dla zdarze«, które nie wyst¦puj¡
w danych (rozwa»y¢ dwa warianty czysto±ciowy oraz poprawka Laplace'a).

2. Klasy�kacja. Napisa¢ funkcj¦ [dec, pdx] = classify(bc,x), która dla zadanego modelu �
struktury bc oraz zadanej próbki x zwróci: podejmie decyzj¦ (wska»e najbardziej prawdopodobn¡

klas¦ decyzyjn¡ oraz prawdopodobie«stwa decyzji p(d|x))

3. Testowanie. Napisa¢ funkcj¦ obliczaj¡c¡: dokªadno±¢ klasy�kacji oraz bª¡d modelu: [acc,err]

= bayesError(bc,X,d). (uwaga: bª¡d modelu nale»y wyznacza¢ na uprzednio przygotowanym zbiorze

testowym)

4. Testowanie. Napisa¢ funkcj¦ szacuj¡ca bª¡d modelu metod¡ krosswalidacji: err = bayesCross(bc,X,d).

Naiwny klasy�kator Bayesa, atrybuty ci¡gªe i dyskretne

Doda¢ do powy»szego modelu obsªug¦ atrybutów ci¡gªych. Estymacj¦ prawdopodobie«stw nale»y zrobi¢
wykorzystuj¡c algorytm EM. (wskazówka: mo»na posªu»y¢ si¦ pakietem netlab).

Optymalny klasy�kator Bayesa

Opisane podej±cie dotyczy w zasadzie atrybutów ci¡gªych. Nale»y dokona¢ estymacji rozkªadów warun-
kowych ale wielowymiarowych, nie posªuguj¡c si¦ zaªo»eniem �naiwnym�. To znaczy od oszacowania:

Pr(ci|x) ∝ Pr(ci)p(x|ci),

u»ywamy Pr(ci) tak jak poprzednio, ale p(x|di) estymujemy ª¡cznie dla wszystkich atrybutów. Do tego
celu mo»na wykorzysta¢ algorytm EM oraz posªu»y¢ si¦ pakietem netlab. Wa»ne jest, aby uprzednio
zaªo»y¢ posta¢ funkcyjn¡ rozkªadu ª¡cznego pod warunkiem decyzji np. jako rozkªad normalny lub
mieszank¦ rozkªadów normalnych. Nale»y napisa¢ cztery funkcje jak poprzednio.
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6 Zªo»óno±¢ próbkowa klasy�katora

Cel ¢wiczenia

Zªo»ono±¢ próbkowa jest to minimalny rozmiar próby wystarczaj¡cy do nauczenia klasy�katora, aby
osi¡gn¡¢ zadany bª¡d klasy�kacji. Celem ¢wiczenia jest porównanie kilku wybranych klasy�katorów ze
wzgl¦du na zªo»ono±¢ próbkow¡.

Zadania

1. Wczyta¢ i przygotowa¢ do analizy nast¦puj¡ce zbiory danych: zoo, waveform5000, vote.

2. Napisa¢ funkcj¦, która dzieli zbiór danych na cz¦±¢ ucz¡c¡ i testuj¡c¡ w zadanej proporcji α.

3. Dla ka»dego z klasy�katorów (naiwny Bayes, naiwny bayes + poprawka Laplace'a, regresja logistyczna) i
dla ka»dego zbioru danych wyznaczy¢ dokªadno±¢ klasy�kacji jako funkcj¦ parametru α (proporcja

rozmiaru próby ucz¡cej w stosunku do caªego zbioru danych). Przy ustalonym α wykona¢ 50 lub 100
powtórze« i wynik u±redni¢.

4. Dla ka»dego zbioru danych przedstawi¢ osobne wykresy, na których wykre±li¢ zmian¦ dokªadno±ci
klasy�kacji w funkcji parametru α dla wszystkich klasy�katorów.

5. Odczyta¢ z wykresu i przedstawi¢ w tabeli minimaln¡ liczb¦ próbek ucz¡cych przy której dokªad-
no±¢ klasy�kacji si¦ ustala.

6. Przedstawi¢ wnioski dotycz¡ce eksperymentu, np.: czy niezale»nie od zbioru danych niektóre kla-
sy�katory maj¡ mniejsz¡ zªo»ono±¢ próbkow¡? czy poprawka Laplace'a przy estymacji prawdopo-
dobie«stwa poprawia jako±¢ uczenia, dla maªych prób.

Przydatne pakiety i funkcje

Matlab: netlab, randperm.
Python: sklearn.cross_validation.KFold, cross_validation.ShuffleSplit, sklearn.metrics
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7 Wska¹niki jako±ci klasy�kacji

Cel ¢wiczenia

Celem ¢wiczenia jest zapoznanie si¦ z podstawowymi wska¹nikami jako±ci klasy�kacji jak: dokªadno±¢
klasy�kacji, czuªo±¢, specy�czno±¢, precyzja, krzywa ROC, AUC. W tym zadaniu rozwa»amy klasy�-
katory, które umo»liwiaj¡ predykcje prawdopodobie«stwa decyzji np.: naiwny klasy�kator bayesowski,
regresja logistyczna, k-NN, sie¢ neuronowa.

Zadania

1. Wczyta¢ baz¦ Reuters-21578.

2. Wybra¢ atrybut decyzyjny z grupy tagów: PLACES, TOPICS, PEOPLE, mo»e to by¢ na przykªad
kraj Japonia, wa»ne »eby atrybut nie byª zbyt cz¦sty. Tabela WORDS zawiera atrybuty (sªowa)

warunkowe.

3. Wybra¢ podzbiór zbioru atrybutów, tak aby mo»liwa byªa dalsza analiza (ten krok nie jest wymagany,

jednak niektóre algorytm mog¡ dziaªa¢ wolno, skomentowa¢ to we wnioskach), zaproponowa¢ wªasn¡ metod¦
selekcji.

4. Do testowania u»y¢ �hold out� kroswalidacji, u±rednionej w 50 iteracjach, podziaª danych na ucz¡ce
i testuj¡ce stosunku 1 : 1.

5. Wyniki prezentowa¢ w postaci:

(a) W tabeli: wiersze miara jako±ci (dokªadno±¢ klasy�kacji, czuªo±¢, specy�czno±¢, precyzja, F1, zbalan-

sowana dokªadno±¢, AUC), kolumny kolejne klasy�katory minimum cztery ró»ne.

(b) Na jednym wykresie przedstawi¢ krzywe ROC dla ró»nych klasy�katorów i wybranego zbioru
testowego. Zaznaczy¢ na krzywych ROC punkty o najwy»szej dokªadno±ci klasy�kacji. Czy
mo»na gra�cznie na tej podstawie porówna¢ klasy�katory?

6. Przedstawi¢ wnioski dotycz¡ce eksperymentu, np.: któr¡ miar¡ warto si¦ posªugiwa¢? który kla-
sy�kator jest najlepszy z punktu widzenia automatycznej selekcji dokumentów? Jaki byª czas
uczenia, predykcji dla ró»nych klasy�katorów?

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
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8 Algorytm k-NN

Cel ¢wiczenia

Celem ¢wiczenia jest analiza dziaªania algorytmu k-NN. W ¢wiczeniu b¦dzie badany wpªyw parametru
klasy�katora k na zªo»ono±¢ klasy�katora, dla szycznych danych testowych.

Zadania

1. Wygenerowa¢ dwa zestawy danych testowych:

(a) kwadrat podzielony na dwie równe cz¦±ci dowoln¡ prost¡, sze±cian podzielony na dwie równe
cz¦±ci dowoln¡ pªaszczyzn¡, kostk¦ 4,5,6,10 wymiarow¡ podzielon¡ analogicznie hiperpªasz-
czyzn¡ (wskazówka: taka hiperpªaszczyzna musi przechodzi¢ przez punkt ( 1

2
, . . . , 1

2
)).

(b) kwadrat podzielony na dwie równe cz¦±ci dowoln¡ prost¡, szachownica skªadaj¡ca si¦ z 4, 9,
16, 25 kwadratów.

Dane zaburzy¢ w sposób losowy np. dodaj¡c do wspóªrz¦dnych punków szum gaussowski. Rozmiar
danych N przyj¡¢ mo»liwie du»y.

2. Dla ka»dego ze zbiorów danych w obr¦bie zestawu danych, oraz dla k zmieniaj¡cego si¦ od 1 do
rozmiaru próby ucz¡cej (z rozs¡dnym krokiem) wykona¢:

(a) Podzieli¢ dane na dwie równe cz¦±ci: ucz¡c¡ i testuj¡c¡.

(b) Na cz¦±ci ucz¡cej nastroi¢ klasy�kator k-NN, a nast¦pnie wyznaczy¢ dokªadno±¢ klasy�kacji
na próbie testowej (jako funkcj¦ zale»n¡ od zbioru danych oraz od liczby s¡siadów k).

3. Prezentacja wyników. Dla ka»dego z dwóch zestawów danych: przedstawi¢ na jednym wykresie
dokªadno±¢ w funkcji parametru k, dla wszystkich zbiorów danych w obr¦bie zestawu. Dwa rysunki
na ka»dym z nich tyle krzywych ile jest zbiorów danych w obr¦bie zestawu danych.

4. Dla ka»dego zbioru danych wykresów odczyta¢ maksymaln¡ liczb¦ k (kopt), po której nast¦puje

gwaªtowna utrata dokªadno±ci modelu, a nast¦pnie wyznaczy¢: α =
kopt
Nu

. Przedstawi¢ w tabeli

uzyskane warto±ci kopt, α oraz liczb¦ 2
α , pogrupowane zestawami danych, zbiorami danych (stop-

niuj¡c zªo»ono±¢).

5. Przedstawi¢ wnioski dotycz¡ce eksperymentu. Odnie±¢ si¦ do nast¦puj¡cych zagadnie«:

(a) Czy mo»na powi¡za¢ parametr k z zªo»ono±ci¡ zbioru danych (np. z wymiarem czy liczb¡
kwadratów szachownicy) lub klasy�katora?

(b) Czy wybór pªaszczyzny przy generowaniu danych ma jakie± znaczenie?

(c) Czy rozkªad punktów (x-ów, np. na tle kwadratu, szachownicy) ma znaczny wpªyw na wyniki
eksperymentu?
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9 Klasy�kacja cyfr pisanych r¦cznie na podstawie bazy MNIST

Cel ¢wiczenia

Celem ¢wiczenia jest zbudowanie klasy�katora rozpoznaj¡cego cyfry pisane odr¦cznie zapisane na ma-
trycach 28× 28 na podstawie bazy MNIST http://yann.lecun.com/exdb/mnist/. Cel drugorz¦dny to
porównanie klasy�katorów liniowych (regresja logistyczna, liniowy SVM) wzgl¦dem bardziej zªo»onych
(k-NN, SVM (wielomianowe, RBF), klasy�katory zespoªowe).

Zadania

1. Wczyta¢ dane, przygotowane dane posiadaj¡ cz¦±¢ ucz¡c¡ oraz cz¦±¢ testow¡, cze±¢ testow¡ nale»y
wykorzysta¢ jedynie na ko«cu eksperymentów do porównania wyników, wybór najlepszego klasy-
�katora powinien by¢ wykonany na próbie ucz¡cej - wykorzystuj¡c kroswalidacj¦ lub procedur¦
bootstrap. Pracujemy na danych surowych, bez dodatkowych metod ekstrakcji cech.

2. Zwizualiwoa¢ przykªadowe obrazy/znaki, wymagana zamiana wektora na matryc¦ 28×28 (reshape).

3. Przygotowa¢ skrypt z eksperymentem (dwie p¦tle iteruj¡ce po klasy�katorach i testowa). Jako
miar¦ jako±ci mo»na przyj¡¢ bª¡d klasy�kacji. Do zamiany klasy�katora binarnego na klasy�kator
multiklasowy mo»na wykorzysta¢ strategi¦ 1− 1 lub 1− pozostali (w sklearn: OneV sRestClassifier,

OneVsOneClassi�er).

4. Prezentacja wyników:

• tabelka przedstawiaj¡ca wyniki eksperymentu (dokªadno±¢ ± bª¡d) wykroswalidowane z próby
ucz¡cej oraz bª¡d wyznaczony na próbie testowej,

• macierz konfuzji dla klasy�katora najlepszego na próbie testowej,

• zaª¡czy¢ rysunki 10 przykªadowych bª¦dnych rozpozna« klasy�katora,

• zaª¡czy¢ rysunek próbek po przeksztaªceniu PCA ró»nymi kolorami zaznaczaj¡c ró»ne klasy
decyzyjne - w tym przypadku cyfry.

5. Sprawozdanie zako«czy¢ wnioskami dotycz¡cymi.
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10 Grupowanie danych hierarchiczne algorytmy klasteryzacji, al-

gorytmy EM i K-±rodków

Hierarchiczne algorytmy klasteryzacji - ª¡czenie

Napisa¢ funkcje:

d=distance(X,C, method) która zde�niuje metryk¦ w przestrzeni euklidesowej oraz wyliczy macierz
odlegªo±ci pomi¦dzy dwoma zbiorami punktów X i C

D=distclustXXX(A, B, @distance) , okre±li¢ kilka podstawowych funkcji do mierzenia odlegªo±ci po-
mi¦dzy skupieniami A i B, XXX = {Nearest, Complete,Average,Mean,Ward}

[cl, part]=agglomerative(X, @distclustXXX, n) która wykona algorytm ª¡czenia do momentu uzy-
skania n-skupie« (dla n = 1 algorytm wykona si¦ do ko«ca uzyskuj¡c jednoelementow¡ klas¦ za-
wieraj¡c¡ caªy zbiór X). Argumenty zwracane: cl - lista (np. macierz komórkowa) zawieraj¡ca
indeksy punktów nale»¡ce do kolejnych skupie«, part - odpowiednio dobrana struktura pami¦-
taj¡ca histori¦ ª¡czenia skupie« w trakcie dziaªania algorytmu, oraz odlegªo±ci mi¦dzy ª¡czonymi
skupieniami.

dendrogram(part) funkcja rysuj¡ca drzewo (dendrogram) ilustruj¡ce proces ª¡czenia klas

Hierarchiczne algorytmy klasteryzacji - podziaª

Napisa¢ funkcje

tree=minspan(X, @distance) , która wyznaczy minimalne drzewo spinaj¡ce zbioru X

cl, part]=partitioning1(X, tree, n) , która b¦dzie dokonywaªa podziaªów usuwaj¡c kolejno z drzewa
spinaj¡cego kraw¦dzie o maksymalnej dªugo±ci, do momentu uzyskania n-skupie« (dla n = length(X)
algorytm wykona si¦ do ko«ca uzyskuj¡c jednoelementow¡ klas¦ zawieraj¡c¡ caªy zbiór X). Argu-
menty zwracane jak poprzednio: cl - lista (np. macierz komórkowa) zawieraj¡ca indeksy punktów
nale»¡ce do kolejnych skupie«, part - odpowiednio dobrana struktura pami¦taj¡ca histori¦ ª¡czenia
skupie« w trakcie dziaªania algorytmu, oraz odlegªo±ci mi¦dzy ª¡czonymi skupieniami.

[cl, part]=partitioning2(X, tree, n) , która wykona algorytm podziaªu do momentu uzyskania
n-skupie« usuwaj¡c w kolejnych krokach kraw¦dzie le»¡ce «ajbardziej wewn¡trz"drzewa spinaj¡-
cego. Argumenty zwracane jak poprzednio: cl lista (np. macierz komórkowa) zawieraj¡ca indeksy
punktów nale»¡ce do kolejnych skupie«, part - odpowiednio dobrana struktura pami¦taj¡ca histo-
ri¦ ª¡czenia skupie« w trakcie dziaªania algorytmu, oraz odlegªo±ci mi¦dzy ª¡czonymi skupieniami.

dendrogram(part) funkcja rysuj¡ca drzewo ilustruj¡ce proces ª¡czenia klas

Algorytm K�±rodków

Napisa¢ funkcje:

d=dp(X,C,p) , która wyliczy odlegªo±¢ pomi¦dzy dwoma zbiorami punktów X (to mog¡ by¢ wzorce
ucz¡ce) i C (to mog¡ by¢ centra), p jest wykªadnikiem (d2 � to zwykªa odlegªo±¢ euklidesowa),
zgodnie ze wzorem:

dp(x, c) =
p

√√√√ n∑
i=1

|xi − ci|p.

d=dm(X,C,A) , która wyliczy odlegªo±¢ Mahalanobis'a pomi¦dzy dwoma zbiorami punktów X (to mog¡
by¢ wzorce ucz¡ce) i C (to mog¡ by¢ centra), dla zadanej macierzy cowariancji A, zgodnie ze
wzorem:

dp(x, c) =

√√√√ n∑
i=1

(x− c)TA−1(x− c).
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[C,CX]=ksrodki(X, k) która dla zadanej macierzy wzorców X oraz liczby grup k, wyznaczy centra C
i s¡siedztwa CX.

b=bladKwantowania(X,C) wyznaczy bª¡d kwantowania zbioru X, przez zbiór C:

e(c) =

P∑
p=1

‖x(p) − c∗(x(p))‖

, gdzie c∗(x) jest ±rodkiem s¡siedztwa dla punktu.x

Pakiet netlab

Zapozna¢ si¦ z algorytmami: PCA, K�±rodków i EM z pakietu netlab, mo»na go pobra¢ ze strony:
http://www.ncrg.aston.ac.uk/netlab/book.php.

• Wczyta¢ do Matlaba zbiór irysów (iris.txt).

• Zwizualizowa¢ dane u»ywaj¡c funkcji plot, plot3, pca lub ppca, ró»ne klasy decyzyjne zaznaczy¢
u»ywaj¡c ró»nych wzorów

• Wykona¢ dla danych algorytm kmeans

• Wykona¢ algorytm EM, przydatne funkcje to: gmm, gmminit, gmmem, gmmprob, gmmactiv, gmmpost.
Caªo±¢ zwizualizowac.

• Porówna¢ wyniki klasteryzacji z klasami decyzyjnymi

• Dokona¢ dyskretyzacji wybranej zmiennej posªuguj¡c si¦ algorytmami: EM i k�±rodków.

• doda¢ obsªug¦ zmiennych ci¡gªych do naiwnego klasy�katora Bayes'a (zmienne ci¡gªe mo»na dyskre-

tyzowa¢ lub identy�kowa¢ rozkªady zmiennych ci¡gªych u»ywaj¡c algorytmu EM).

Sprawozdanie

1. Pobra¢ kilka zbiorów danych z repozytorium UCI, oraz wygenerowa¢ kilka zbiorów testowych

2. Zilustrowa¢ gra�cznie dziaªanie poszczególnych algorytmów, je»eli zajdzie taka konieczno±¢ wizu-
alizowa¢ w przestrzeni wyznaczonej przez dwie, trzy pierwsze skªadowe gªówne

3. Ilo±ciowo okre±li¢ miary jako±ci grupowania stosuj¡c odpowiednie miary BIC, bª¡d kwantyzacji

4. Okre±li¢ teoretycznie lub oszacowa¢ empirycznie szybko±¢ dziaªania algorytmów w zale»no±ci od
rozmiaru zbioru wej±ciowego.

5. Dokona¢ jako±ciowej analizy uzyskanych wyników wskaza¢ metody nadaj¡ce si¦ do zastosowa«
praktycznych ,wnioski dotycz¡ce eksperymentów
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11 Wykrywanie reguª i wzorców

Zbiór zada« obejmuje preprocesing danych (przede wszystkim binaryzacj¦), wykrywanie reguª asocjacyj-
nych o zadanym wsparciu i zaufaniu, oraz wykrywanie reguª najbardziej interesuj¡cych.

Algorytm apriori

Zadanie praktyczne, anpisa¢ nast¦puj¡ce funkcje:

1. binTab=binaryzacja(X) funkcja ta powinna dokona¢ binaryzacj¦ tablicy z danymi, jako argu-
ment mo»na poda¢ dodatkowo macierz komórkow¡ z warto±ciami atrybutów, które nas interesuj¡
(przykªadowo dla zmiennej pªe¢ zwykle interesuj¡ nas obie warto±ci zarówno M jak i F ; natomiast je»eli zmienna

zawiera przykªadowo wynik testu medycznego to raczej interesuj¡cy przypadek jest wynik dodatni natomiast wynik

ujemny mo»e nie mie¢ znaczenia dla analizy)

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

funkcja do znajdowania reguª cz¦stych o dany minimalnym wsparciu i zaufaniu, w drugim wywoªa-
niu interesuj¡ nas te reguªy które w konkluzji maja atrybut d, a nie dowolne reguªy. Sam algorytm
skªada si¦ z dwóch cz¦±ci: w pierwszej przeszukujemy wszystkie ukªady reguª oraz przycinamy
drzewo przeszukiwa« korzystaj¡c z monotoniczno±ci wsparcia, w drugiej maj¡c zbiory cz¦ste two-
rzymy na ich podstawie reguªy o zadanej warto±ci wsparcia. (uwaga: 1) wyszukiwanie zbiorów cz¦stych

,mo»na zrealizowa¢ na dwa sposoby, 2) mo»na ograniczy¢ gª¦boko±¢ drzewa (liczb¦ termów w regule) do pewnej

ustalonej warto±ci np.: 4, peªne wykonanie algorytmu zwªaszcza z maªym minSupp oraz du»¡ liczb¡ atrybutów
mo»e zaj¡¢ troch¦ czasu.)

3. inds=pareto_(s, c) Napisa¢ funkcj¦, która dla zadanych list s (wsparcie), c (zaufanie) znajdzie
indeksy reguª le»¡cych na brzegu Pareto.

4. Poeksperymentowa¢ z innymi miarami 'zaufania': jak entropia, dywergencja Kullback'a �Leiber'a

Sprawozdanie:

1. Przygotowa¢ zbiór danych do eksperymentów (baza Reuters np.: wybra¢ same tagi lub same sªowa
lub niektóre sªowa, liczba atrybutów powinna by¢ rz¦du setek/tysi¦cy. Dla wybranego zbioru
ustali¢ eksperymentalnie wsparcie na rozs¡dnym poziomie.

2. Rozbi¢ dane na cz¦±¢ ucz¡ca i testuj¡c¡.

3. Uruchomi¢ algorytm na danych ucz¡cych, nast¦pnie wypisa¢ reguªy speªniaj¡ce zadane wsparcie
i zaufanie, uwaga: reguªy wypisa¢ w formie zrozumiaªej dla czªowieka posªuguj¡c si¦ nazwami
atrybutów. We wnioskach skomentowa¢ czy reguªy te s¡ zgodne ze zdrowym rozs¡dkiem.

4. Wszystkie reguªy zaznaczy¢ jako punkty na wykresie wsparcie � zaufanie. Ze znalezionych reguª
wybra¢ te które s¡ Pareto optymalne � o maksymalnych warto±ciach par (wsparcie, zaufanie). We
wnioskach doda¢ komentarz jak wy»ej.

5. Przetestowa¢ znalezione reguªy, a nast¦pnie wypisa¢ te, które s¡ istotne na zbiorze testuj¡cym
(np. test dokªadny Fishera lub test χ2, poziom istotno±ci skorygowa¢ o liczb¦ reguª). Porówna¢
ich wsparcie i zaufania z wynikami na zbiorze ucz¡cym.

6. Poeksperymentowa¢ z ró»nymi warto±ciami wsparcia i obserwowa¢ liczb¦ zbiorów cz¦stych oraz
czas dziaªania algorytmu. Wyniki przedstawi¢ na wykresie w ukªadzie: log(LiczbaCzestych),
log(czas). Wypowiedzie¢ si¦ na temat zªo»ono±ci obliczeniowej wyznaczonej empirycznie.

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

8. Przedstawi¢ wnioski dotycz¡ce eksperymentów.
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12 Krótkie wprowadzenie do R

1. Wprowadzenie do j¦zyka R: http://cran.r-project.org/doc/contrib/Hiebeler-matlabR.pdf
lub http://mathesaurus.sourceforge.net/octave-r.html

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

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

4. Zbudowa¢ i przetestowa¢ drzewko decyzyjne (polecenia: rpart, tree, cv.tree, prune, predict, plot, text,

pakiety: tree, rpart), wyznaczy¢ macierze konfuzji (table).

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

6. Wykona¢ grupowanie danych na u»ywaj¡c hierarchicznych metod aglomeracji:

• metoda najbli»szego s¡siedztwa

• metoda ±rednich poª¡cze«

• metoda najdalszych poª¡cze«

• metoda centroidów

• metoda Warda

oraz metody k-±rodków, a nast¦pnie zwizualizowa¢ drzewo poª¡cze« oraz wyniki grupowania. Przy-
datne polecenia (kmeans, hclust, cutree plot, heatmap)
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13 Zadanie praktyczne � klasy�kacja

Zadanie podstawowe:

1. Pobra¢ dane dowolne dane z repozytoriom Weka lub UCI:
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html.
Powinny dotyczy¢ one interesuj¡cego zagadnienia o którym mamy pewn¡ wiedz¦ (np. wine) oraz
zawiera¢ zmienne ci¡gªe jak i dyskretne, ewentualnie dane brakuj¡ce.

2. Wczyta¢ dane do Matlab'a

3. Zwizualizowa¢ dane w rzucie na skªadowe gªówne, ewentualnie w rzutach na przykªadowe zmienne

4. Okre±li¢ sposób radzenia sobie z brakami

5. Okre±li¢ sposób radzenia sobie ze zmiennymi ci¡gªymi

6. Dokona¢ oceny istotno±ci i wspóªzale»no±ci zmiennych. (do oceny wspóªzale»no±ci mo»na u»y¢
wspóªczynnika korelacji liniowej, lub przyrostu informacji (por. zadanie 1.5))

7. Podzieli¢ dane na dwie cz¦±ci: cz¦±¢ ucz¡c¡ (P, T) i cz¦±¢ testuj¡c¡ (PT, TT)

8. Porówna¢ wybrane algorytmy klasy�kacji z zaimplementowanym przez siebie naiwnym klasy�ka-
torem Bayesa. (Wzi¡¢ pod uwag¦ regresj¦ logistyczna, drzewko decyzyjne C4.5 lub CART, model SVM, analiz¦

mo»na przeprowadzi¢ w programie Weka lub innym.)

9. Dokona¢ oszacowania bª¦du klasy�kacji (odsetek bª¦dnych klasy�kacji na zbiorze testowym lub
kroswalidacja)

10. Dokona¢ grupowania danych bez zmiennej decyzyjnej oraz porówna¢ zgodno±¢ wyników grupowa-
nia z klasami decyzyjnymi

11. Wypisa¢ kilka najbardziej interesuj¡cych reguª dla zmiennej decyzyjnej

12. Analiza i wnioski dotycz¡ce eksperymentu. Wnioski maj¡:

(a) by¢ zdroworozs¡dkowe (przykªadowo reguªy mo»na zrozumie¢ � zastanowi¢ si¦, czy one s¡
zaskakuj¡ce?, czy wnosz¡ co± nowego?)

(b) oceni¢ praktyczn¡ przydatno±¢ takiego klasy�katora, w tym konkretnym problemie,

(c) wskazywa¢ gªówne przyczyny bª¦dów,

(d) wskazywa¢ mo»liwe metody ulepszenia analizy.
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14 Warunki rozliczenia laboratorium

Aby rozliczy¢ si¦ w peªni z laboratorium nale»y wykona¢ nast¦puj¡ce zadania to:

1. wszystkie zadania postawione na zaj¦ciach,

2. odda¢ wszystkie sprawozdania.

Aby uzyska¢ ocen¦ minimaln¡ mo»na opu±ci¢ jedno z zada« programistycznych, sprawozdania musz¡
by¢ napisane wszystkie. Nale»y mie¢ ±wiadomo±¢, »e z punku widzenia prowadz¡cego algorytm Apriori
jest zadaniem trudniejszym ni» np. algorytm K�±rodków, jako±¢ wykonanych zada« b¦dzie brana pod
uwag¦. Istnieje mo»liwo±¢ pracy zespoªowej (po konsultacji z prowadz¡cym) jednak musi by¢ silna pod-
stawa do takiej wspóªpracy: jasno okre±lony podziaª zada« oraz np. wspólne ¹ródªa (np. SVN). W
przeciwnym razie praca powinna by¢ samodzielna, niedopuszczalne jest przedstawianie cudzych rozwi¡-
za« jako wªasnych. Próba oszustwa mo»e skutkowa¢ brakiem zaliczenia.

Istnieje mo»liwo±¢ zwolnienia z cz¦±ci egzaminacyjnej zaliczenia na podstawie systematycznej pracy
w trakcie caªego semestru w takiej sytuacji:

1. wszystkie zadania z laboratorium maj¡ by¢ wykonane w peªni i starannie,

2. praca musi by¢ systematyczna w trakcie caªego semestru (równie» na ¢wiczeniach).

Literatura
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