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Data Mining)
+ Préba przewidywania wyniku (o
Kategoril,  klasyfikowania) na  pods
posiadanych parametrow opiscych obiekt/r
+ Kategoria: atrybut symboliczny, pra
dyskretne wartéci, np. opis stowny. i

+» Przeciwigéistwo to atrybut liczbowy, piy{ U‘JE
wartasci ciagte, to np. dowolne wielkie;i flzyczné >
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Age employmeneducation edun marital 4 'job relation race dgenhours :Fu r

39 State gov Bachelors 13 Never _mar... Adm_clericNot_mm f#&/hite Male 40

51 Self_ emp_ Bachelors 13 Married ... Exec_man Husband hiteNVMale 13
39 Private HS grad 9 Divorced ... Handlers _c Not_in_farhite Male 40
54 Private 11th 7 Married ... Handlers_c Husband Blaglale 40
L ! ‘ |
52 Self emp_ HS grad 9 Married ... Exec_man Husband @aNitale 45 United_Sta*= ‘fric

(K .

31 Private Masters 14  Never_mar ... Prof speci Not_m f&hite Female 50 Uﬁited:.Sia ri

80 i 1 Fe o
"
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Analiza danych

+» Histogram?

Value
Female

Male

Frequency

16192
32650

Gender

W alue

Divorced

hrarried

Married  sp

Wi dowesd

harried AF spouse

Freqguency
6533

a7

22379

sert 52t

Mever married

16117

1518




+ k-wymiarowa tablica:

Tablice kontyngencj /

+» Kontyngencja  ,wspotzalanos¢  statystyCz
miedzy cechami, z ktorych przynajmniej |
cechy jakosciows”

+ Histogram to jednowymiarowa ]
Kontyngencji 2dr

— Dla kazde] mazliwej kombinacji wartgci...
* =Xy, H=Xg .oty A=K “::
...0krgl jak czsto pojawia & ona w zbiorze da.nych, ]\

£,

— Wybierz k atrybutéw ze zbioru danych; &, ... {’
" ‘. 1:'

m:,‘h.:;-.. -
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Przykiad tablicy kontyngen j | ;“i

+Dla kazdej

malivej pary wartGc
atrybutow (wiek, zammos¢) okreslamy
iIczbe wystapien w zbiorze danych:

7

agegroup 10s
20s
S0s
40s
50s
60s
70s
80s
90s

wealth values: poor rich

2507 3
11262 743
9468 3461
6738 3986
4110 2508
2245 808
668 147
115 16
42 13

agegroup 10s 2507
20s 11262
30s 9468
40s 6738
50s 4110
B80s 2245
70s 668
80s 115
90s 42

wealth values: poor rich

>

743 N
3461
3086
2500 D

80 N

147 |}
16 |
13 |




+~ Dla kazde]
atrybutow (wiek, zamonos
iIczbe wystapien w zbiorze danych:

mazliwe]

/

/ /
Przykiad tablicy kontyngenqjl A

pary ~ wart ,?G \
0%¢) okrelamy -

agegroup 10s 2507
20s 11262
30s 9468
40s 6738
50s 4110
B80s 2245
70s 668
80s 115
90s 42

wealth values: poor rich

> N

743 N
3461 I
3086
2500 1D

809 N

147 |
16 |
13 |

wealth values: poor rich

agegroup 10s 2507
20s 11262
30s 9468
40s 6738
50s 4110
60s 2245
70s 668
80s 115
90s 42

3
743
3451
308

e o
2500 I | °

s00 I
147
15
15




Przyktad tablicy kontynger;;:

+ ... Tablica 2-wymiarowa, c.d.

Adm_clerical  Craft_repair

Mizzing'alue*  Armed Forces

tnstital  Divarced

Married _AF _spouze

harried spouse sheent

Mever_tmarried 1242 2360

30
3

3600
22
1260
126
153

Machine_op_inspct

Exec managerial Handlers cleaners  Other service

197 434 7E2

5
1058
92
2442
273
239

Prot_speciafty

182 553 2491

1849 237 1842

Pratective _zety  Tech_support

Transport_maving

24 [l IR
T IR
1483 [N IR
< Np |
s f
5 IR
3 NN
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Przyktad tablicy kontynge jI

... Tablica 3-wymiarowa

bWk
o) (= [ e e » j|
9 R RN Y]
O .
/?J"Cb 1 ®
‘l
Male %
L]
g
Female { il
-
[-K |
¥ . :.



Analiza danych, c.d.
+» Oprogramowanie typu OLAP (On-liné &
Analytical Processing):.

— . Klikalne” kreatory tablic
— Podgad przekrt
— Np. wykres 10(

— procentowe udziaty kazdej wartosd w sumie da
| szystkich kategorii,

|y_l'<.nllu1'nnowy. PE-?E&EE
procentowe udzialy kazdej wartosd w sumie dia
rvszysﬂcid'l kategorii,

Macisnij | preytrzyma], aby zobaczyd przykiad I

< Wstecz ]IW]

Zakoncz I




Tablice kontyngencjl

+» Wady?

+ Dla 16 atrybutow w zbiorze danych:
jest tab
jest tab
jest tab

jest tab
atrybutow?

@ @ @

>

Ic 1-wymiarowyc
IC 2-wymiarowyc
Ic 3-wymiarowyc
Ic 3-wymiarowyc

N7
N7
N7?

n dla 100 -




Tablice kontyngenci

+» Wady?

+ Dla 16 atrybutow w zbiorze danych:
jest tab
jest tab
jest tab

@ @ @

>

|lest tab

Ic 1-wymiarowyc
IC 2-wymiarowyc
Ic 3-wymiarowyc
Ic 3-wymiarowyc

atrybutéw?161700

NP6 .
N7? 16*15/3
%60

1 dla 100 -.{
LA



Drgzenie danych

» Automatyczne poszukiwanie zzkow il

+ Jakie zalgnoscl 51 interesugce? Y18

&
+» Jakie g znacace tylko pozornie?
+» Jak Je wykorzystywef? *




Istotnai¢ iInformaci|i

= Z teorii informacji - ,jakosé informacji’t
— (nie-)nadmiarowa?

— (nie-)uporadkowana?
— (nie-)istotna? 5,; ;

zajcia pewnego zdarzenia (ze zbioru ﬂZdﬁrae
danych prawdopodohistwach) ;]\t



Entropia

+ Przyktad prawdopodohistw zdarzé:
— P(X=A) =1/4

— P(X=B) = 1/4
— P(X=C) = 1/4

F s
— P(X=D) = 1/4 »

+ Clag zdarzéa ABBDCADC przesytamy :
zakodowany binarnie, kde na 2 bitach, nf?{
do B¥

Z9Al=00; B=01C =710; Bi= g1 ;
—~ 0001011110001110 :

o

;!l

-
&

1/
X'
2



Entropia 7l

+ Niech prawdopodobitestwa keda rozne:

— P(X=A) = 1/2

— P(X=B) = 1/4

— P(X=C) =1/8 <

— P(X=D) = 1/8 M

+» Mozliwe jest takie zakodowanie binarne : rdla

ze Srednio potrzebne &dzie tylko 1.75 bita na

zdarzenie! B ;

EVA'S0) B = H00C =Dy D= 111 y 4\
£,




Entropia ?"”"K

+» Przypadek ogolny:

— Zmienna losow& przyjmuje wartdci V,,
ey Vo, Z P rOWNYmMipy, Pos -, P

— Najmniejsza mdiwa srednia liczba bit V-
symbol potrzebnych do przetransmiw;t

ciagu symboli o dystrybucii losowej X: | < #

d
g r .
— H(X) = —pylog;p; —p,l0g,p, - ... —Prl0g : n:é 1\
—2j-1._mBlogp ; .
— H(X) to ENTROPIA X S r]\

a®
-P"'- (E.3
b |



Entropia

+ Policzmy dla: !
— P(X=A) = 1/2 i1 -
— P(X=B) = 1/4 '
_ P(X=C) = 1/8
_ P(X=D) = 1/8
— H(X) = —p,log,p; — p,l0g,P, — ... —Pyl0g

@




Entropia

+ Duza entropia o0znacza rowno
dystrybucg, ptaski histogram, rozrz e
wartascli w catym przedzialetrudniej
do przewidzenia 2f¥

+» Mata entropia ozhacza

dystrybucg,  pofalowany hist%ggz’ N
skupiska i luki w przedziale wadd; - !

tatwiejsze do przewidzenia

W

u"":
®



Entropia warunkowa &
)

|
+» Proba przewidywania wada wyjsciowe] Y pod g |
warunkiem znania warfoi wejsciowej X: \ \
+» Prawdopodobigstwa | p. warunkowe: - ]
— P(Y =Yes)=05 X Y
— P(X=Math &Y = No) =0.25 Math Yes
— P(X=Math) =0.5 History |No
: — P.(Y = Yes| X = History) =0 cs Yes
auwamy:
. H(X)y: 15 Math No
— H(Y) = 1 (dlaczego?) Math No
» Entropia warunkowa H(Y|X=v) — entropia| €S Yes
liczona po tych tylko Y dla ktérych X=v. |History |No
— lle wynosa H(Y|X=Math), H(Y|X=CS), Math Yes

H(Y|X=History) ?



Entropia warunkowa

» H(Y |X) = érednia entropia warunkowa Y-kd

= jezell wybiore wiersz ze zbioru danych |
to jaka lgzdzie entropia warunkowa Y-ka,7
poznam w tym wierszu wagé X

+» = oczekiwana liczba bitow do przestania
warunkiemze nadawca | odbiorca zaa’ y

« =X P(X=v) H(Y | X =)




Entropia warunkowa

J /(
M |

v, Prob(X=v)) |H(Y| X = v)) X Y
Math =3 L Math Yes . {
History |0.25 0 History |No 1/ 1 'f
CS 0.25 0 cs Yes !

Math |No : ]/}

Math |No Sl 8 i

CS Yes i‘r'

History |No AR

Math Yes F'{; ;:\

e
#HOY | X) =5 PG HY [ X =) 5 277 )
+ H(Y | X) = 0.5*1 + 0.25*0 + 0.25*0= 0.5  '*




+ 1G(ang.Information Gair)
+ 1G(Y|X) = Jezeli musz przestd Y, ile oszc

« IG(Y[X) = H(Y) - H(Y | X)

Zysk informacyjny

nitOw srednio, jeeli obie strony znabeda X

i.
» Przyktad: .
— H(Y)=1 :
— H(Y|X) = 0.5 k {
—IG(Y|X)=1-0.5=0.5 vt i
e



Przyktady 7

2 IG(Y|X) = H(Y) - H(Y | X) / }U{; |

wealth values: poor rich

gender Female 14423 1769 |G H( wealth | gender = Female ) = 0.497654
Male 22732 991¢ [ H( weailth | gender = Male ) = 0.885847
Hiwealth) = 0.793844 Hiwealthjgender) = 0.757154
|G{wealh|gender) = 0.0366396




Przyktady 7/

wealth values. poor rich

agegroup 10s
205
30s
405
505

BOs
7105

805
A0s

2907

3 1 H wealth | agegroup = 10s ) = 0.0133271

11262 743 |GG H( wealth | agegroup = 205 ) = 0,334906

9468
6738
4110

2245
668

ke
42

(
(
3451 |1EEGEGEGEGEGEREE H( wealth | agegroup = 305 ) = 0838134
2086 [ H( wealth | agegroup = 405 ) = 0.951961
2500 [ H( wealth | agegroup = 505 ) = 0957376
300 1 H| wealth | agegroup = 60s ) = 0.834049
147 | H( wealth | agegroup = 705 ) = 0680882
16 | H( wealth | agegroup = 80s ) = 0.535474
12 | H( wealth | agegroup = 90s ) = 0.788941

Hiwealth) = 0.793844 H{wealthlagegroup) = 0.709463

(Giwealthlagegroup) = 0.0843813



» Przypuéémy, ze chcemy okrdi¢, czy kid zaligz
SD:

» 1G(Zaliczenie | KolorWtosow) = 0.01
» |G(Zaliczenie | Obecrdd na wyktadach) :a .
» |G(Zaliczenie | Czas nauki) = 0.25 4 )
> 1G(Zaliczenie | OstatniaCyfraNrindeksu) & 0.

» IG mowi jak interesujca kedzie wybrana | °
2-wymiarowa tablica kontyngencji




ktorych wartdci nalezy testowa w zadan j‘
kolejncésci w celu przewidzenia
wyjsciowe.

+ Aby okreli¢, ktore z nich testowana po:
naley znalgé atrybut nieprzetestowany
najwyzszej warteci 1G.. '

..nas¢pnie proces powtoréy budupc tak
drzewo ;




Przyk’rad motoryzacyjny :)

Zbior danych

mp

good
bad
bad
bad
bad
bad
bad
bad

bad
good
bad
good
bad
good
good
bad
good
bad

4 low
6 medium
4 medium
8 high
6 medium
4 low

4 low
8 high

8 high
8 high
8 high
4 low
6 medium
4 medium
4 low
8 high
4 low
5 medium

cylinders displacement horsepower

low
medium
medium
high
medium
medium

medium
high

high
medium
high
low
medium
low

low
high
medium
medium

weight

low
medium
medium
high
medium
low

low
high

high
high
high
low
medium
low
medium
high
low
medium

/F'//

acceleration modelyear maker

high
medium
low
low
medium
medium
low
low

low
high
low

low
high
low
high
low
medium
medium

75t078
70to74
75t078
70to74
70to74
70to74
70to74
75t078

70to74
79t083
75to78
791083
75t078
79t083
79t083
70to74
75t078
75t078

asia
america
europe
america
america
asia
asia
america

america
america
america
america
america
america
america
america
europe

europe
"8
&



Wartoscl |G

<+ Aby okresli¢, ktore z nich
testow& na pocatku,
nalezy znale¢ atrybut
nieprzetestowany o
najwyzsze] wartecl 1G...

+ ...nasgpnie proces
powtorzy¢, budufc tak cate
drzewo

Infarmation dgains using the trsining et (40 records)

mpd values: bad  good

InpaLt Walue Diztribtion Info Gain
cylinders 3 0506731
4 I
5 I
6 I
8 N
displacement low |G 0 223144
medium _
igh
horsepowver lowe [ 0 357605
MmEdiLm _
high [
swreigght ow | 0 :04015
medivm ||
ich |
acceleration  1ow (|| N o 0542035
medium ||
high |
modelyear 7074 | 0 2575964
rstors [
retoss [N
triaker ametica (|| I 0 0437265
asia [




mpg waluss: bad  good

—— Gotowe Drzewo Decyzyjne

22 18

pchance = 0001

cylinders =3 | cvlinders = 4 cylinders =35 | cylinders =6 | cylinders =5 i

oo 4 17 1 0 g 0 9 1 l

Predict bad | pchance = 0135 | Predict bad  Predict bad [ pchance = 0.083 :'1

/ / =-

maket = america || maker = asia maker = eurape | horzepower = lowe ||harsepowwer = medium || harsepower = high f;'
0 10 2 4 22 oo 0 9 0 {
Predict aood pchance =0317 | pchance = 0717 | Predict bad Predict good Predict bad 1

— E———
L -

borsepowetr = love | horzenower = medium | hovrsepowveer = high || acceleration = low || accelerstion = medium | acceleration = high

0 4 21 o o0 1 0 o1 1 1

Predict goodd pchance = 0634 Predict bad Predict bac Predict good pchance = 0717

acceleration = low || acceleration = medium | acceleration = high || modelyear = F0to?4 || modelyear = 75074 || modelyear = 730835

10 1 00 0 10 00 i\

Predict bad [Lnexpandable) Fredict bad Predict good Predict bad Predict bad

Predict bad




Biqd zbioru danych (trening

+» Dla kazdego rekordu w tablicy przejd |
kolejne etapy drzewa | sprawcczy
wskazana ,w Kciu” wartos¢ zgadza

dam wartcscia wyjsciowa w tabeli .
« Jaka liczba tych warsai sig nie zgad'T_ .

— Jest ona nazywanagdem treningowymy =
(im jest mniejszy tym lepiej) ;




mpg valuss:

bad good

root

22 18

nchance = 000

Gotowe Drzewo Decyzyjne

Liczba bkdéw Liczba obiektow Procentdadnych decyzji

1 40 2,5%(zbior treningowy) & | cyviinders = o
0o 4 17 1 0 g 0 9 1
Predict bad | pchance = 0135 |Predict bad  Predict bad | pochance = 0,035

/

/

o 10

maker = america

maker = asia

Predict good

pchance =0317

maker = eurape

2 4 2

pochance = 0,717

Z n

harzepower = lomwy

o1

harsepower = medilm

q

harsepower = high

0

Predict had

Predict goodd

Predict had

biarsepoueer = lowy

0 4

Predict good

horzepovyer = medilem
21

pchance = 0.594

horacpowssr = high

a 0

acceleration = kaww

1 0

acceleration = medium

oo

acceleration = high

1 1

Predict bad

Predict bad

Predict qood

pchance = 0717

acceleration = low

1 0

FPredict bad

ceeleration = medi

1 1

[Lnexpandaole)

acceleration = high

0

modelyear = o7 4
0 1

modelyear = 750746

1 0

modelyear = 73tog5
a o

jredic:t bad

dict bad

Predict good

FPredict bad

Fredict bad




/
Klasyfikacja nleznanych / /{

obiektow

+» Naszym celem nie jest klasyfikacja
obiektow ju wystepujacych w tabeli (i}

« Drzewa decyzyjne stosowanedo  +{¢
klasyfikacji obiektdow nieznanych.

+» Stworzenie aparatu decyzyjnego, kt;)?'y |
przyszigci podejmie widciwe decyZJe 5 25



ZDbior testowy _,;_s:-‘& :

+» Zbior danych — dane treningowe = da
testowe

+» Wydzielenie przed tworzeniem drz
danych, ktére posha do przetestowq |
trafnosci klasyfikaci . F
= SPosob zasymulowania tego, cozedk; {’
wydarzy¢ w przyszigci s '-a -




mpg values: bad  good

Gotowe Drzewo Decyzyjne

root
22 18
nchance = O 0OM
Liczba bkdow Liczba obiektow Procentdadnych decyzji ,
1 40 2,5%(zbior treningowy) -— ‘
74 352 _21,02%(zbior testowy) [ |7 " i
Procent bﬁ{dnych decyzji {
2,5% (zbior treningowy) ‘
™ 21,02% (zbior testowy) r’l
Prea b
Skad wynika tak daa r&znica? It
= Czy mana poprawt efektywnac klasyfikac)i?
Predict g Pl
N
accelers afa] Ijil
10 A"
Predict bad \E:i:pandablej /redic:t bad Predict good Predict bad Predict bad ]
dict bad




