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Pomiar zblizeniowy

Odlegtos¢ euklidesowa jest najczestszym rodzajem definicji odlegtosci.
Jest to odlegtos¢ geometryczna miedzy punktami w przestrzeni

wielowymiarowej: T2

i {Z (x; _xﬂc)zJ

gdzie: X;, X; sg wspotrzednymi ith u jth obiektow w k-wymiarowejprzestrzeni,

Xi - X; jest warto$cig it sktadnika it (or j") obiektu (i=1, 2, ..., k;i,j=1, 2, ..., n).

Kwadratowa odlegtos¢ euklidesowa stuzy do przypisywania wiekszej wagi
obiektom, ktore sg bardziej od siebie oddalone:

Py = [Z(‘xik _xjk)2:|
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Pomiar zblizeniowy

Odlegtos¢ miejska porownana zostata do odlegtosci euklidesowej, wptyw
oddzielnych duzych réznic (odstajgcych) jest zmniejszony, poniewaz nie sg one
podniesione do kwadratu:

Pii :Z| Xie = Xjk |

k
where: X, X;sg wspotrzednymi it n jth obiektéw w k-wymiarowej przestrzeni;

X - X; wartoscig it sktadnika it (or jt) obiektu (i=1, 2, ..., k;i,j=1, 2, ...,

n).
Odlegtos¢ Minkowskiego :

P, {Z

If P =1 — odlegtos¢ miejska,

P
Xik _xjk‘ J

if P = 2 —odlegtos¢

Euklidesowa.
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Przygotowanie danych

DATA
YOU HAVE TO MAKE THIS MORE EFFICIENT TO DRIVE MORE
VALUE HERE
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Przygotowanie danych to proces czyszczenia, strukturyzacji i wzbogacania
surowych danych aby uzyskac zgdany zbior do analizy.
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Wyodrebnianie informacji

Wyodrebnianie informacji to proces tworzenia bazy danych zawierajgce;
informacje wydobyte z zestawu dokumentow przygotowanych w jezyku naturalnym.

Typowe zadania ekstrakcji informacii:

» Rozpoznawanie nazwanych jednostek — rozpoznawanie nazw jednostek (w
przypadku oséb lub organizacji mogg to by¢ nazwy produktow, nazwy lokalizaciji,
wyrazenia czasowe i niektore typy wyrazen liczbowych).

> Referencje - identyfikacja wzorcow fraz rzeczownikowych odnoszgcych sie do
tego samego przedmiotu.

> Wyodrebnianie terminologii - znajdowanie odpowiednich terminéw dla danego
wzorca.

> Wydobycie opinii lub wydobycie sentymentdéw — okreslenie tonacji tekstu
(pozytywnej lub negatywnej) w procesie opisywania osoby, produktu lub ustugi.

N
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Analiza skupien

\ Grupowanie jest procesem subiektywnym i zalezy od celu uzytkownika

Grupowanie to dekompozycja elementdéw ustawionych w grupy na podstawie ich
podobienstwa. Zadaniem klastrowania jest rozbicie obiektéw z X na kilka podzbiorow
(klastrow), w ktérych obiekty sg do siebie bardziej podobne niz obiekty z innych
klastréow.
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Nalezy zdefiniowac etykiety grup
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Procedura klastrowania zalezy od stopnia podobienstwa lub braku
podobienstwa. Takie miary mozna opisac¢ w postaci funkcji odlegtosci,
wyrazonych w postaci takiej lub innej funkciji.

Analiza klastrowa

“We know it when we see it.”

Okreslenie podobienstwa jest
wiasnie uczeniem
maszynowym.

{‘_ J S i
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Analiza skupien - zastosowanie

¢ BIG

Werld

1. Statystyki.

2. Rozpoznawanie wzorcow.

3. Uczenie maszynowe.

4. Matematyka finansowa.

5. Automatyczna klasyfikacja w roznych dziedzinach
nauki, np. w archeologii, biologii (grupowanie
gatunkow zwierzat i roslin).

6. Marketing. Marketerzy identyfikujg grupy w celu
optymalizaciji dziatan reklamowych, optymalizaciji
dziatan logistycznych.

7. Badania wtasciwosci DNA.

8. Ubezpieczenia (w celu identyfikacji grup ludnosci i
korelacji grup z potozeniem geograficznym,
zarobkami, stanem cywilnym itp.).

9. Planowanie urbanistyczne.

10.Planowanie finansowe.
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Analiza skupien - kierunki

1. Partycjonowanie w klastry zaktada dekompozycje obiektow na klastry na raz, a
jeden obiekt nalezy tylko do jednego klastra.
Typowe metody: k-Srednie, k-medoidy, CLARANS

2. Metoda klastrowania rozmytego pozwala na rozbicie istniejgcego zbioru obiektow
p na okreslong liczbe zbiorow rozmytych, co oznacza, ze ten sam obiekt moze
naleze¢ do roéznych klas. Przynaleznos¢ charakteryzuje sie stopniem
przynaleznosci, takim jak prawdopodobienstwo.

Typowe metody: k-Srednie.

3. Klasteryzacja hierarchiczna dopuszcza obecnos¢ podgrup. Przebiega w kilku
etapach, w wyniku czego tworzy hierarchiczne drzewo (dendrogram).
Typowe metody: Hierarchiczna, Diana, Agnes, BIRCH, ROCK, CAMELEON.

4. Podejscie oparte na modelu gestosci opiera sie na funkcjach tgcznosci i gestosci.

\ Typowe metody: DBSACN, OPTICS, DenClue. j
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Analiza skupien - dane e

A 83

Klastrowanie moze pomoc odpowiedzie¢ na s " T
takie pytania jak: @ 08 0.2% 9.250 0.2% 84

Czech Republic 103 21% 78.866 1.8% 131

1. Czy grupy klastrow (firm) bedg — e mow ow
odzwierciedlaé parametry, ktére nie zostaty - LT ——— i
uwzglednione w analizie skupien. Fimd 16
2.Based on the analysis, it is possible to — =T e s
formulate correlating rules between — o . o
companies, products and consumers, and sk o om0 e B

Italy 588 11.9% 301.320 6.8% 195

European Union 4948 100% 4,422,773 100% 112

apply these rules to companies that were not Lavia B om e :
. . . Lithuania 34 0.7% 65.200 1.5% 45
included in the analysis. S
Malta 0.5 0.1% 316 0.0007% 1,261
Netherlands 17 33% 41,526 0.9% 394
Poland 38.1 1.7% 312,685 7.1% 122
Portugal 106 21% 92,931 21% 114
Romania 216 4.4% 238391 54% 91
Slovakia 5.4 1.1% 48,845 1.1% 111
Slovenia 2.0 0.4% 20,253 0.5% 99
Spain 44.7 9.0% 504,782 11.4% 87
Sweden 10 1.8% 449 964 10.2% 20
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Analiza skupien - dane

Dane tekstowe. Dokumenty sg reprezentowane w modelu
wektorowym, co oznacza, ze zbior dokumentow jest przedstawiony w
postaci macierzy termin-dokument. Linie bedg reprezentowac
poszczegolne dokumenty (teksty), a kolumny bedg reprezentowac
przyktadowy zestaw danych, ktory zawiera wszystkie stowa z kolekgc;ji
dokumentow. Dodatkowo prowadzi sie preprocessing, ktdry polega na
usuwaniu tagow html, lematyzacji | usuwaniu stéw ,stop”.

Jane likes coffee and tea also cookies
Isttext 1 1 1 1 1 0 0
2ndtext 1 1 0 0 0 1 1

Dane tekstowe jako zbior wektoréw binarnych :d; =[1,1,1,1,1,0,0] and
d,=1[1,1,0,0,0,1,1]. j

Co-funded by the
iBigWorld:2020-1-PL01-KA203-082197 Erasmus+ Programme

of the European Union




eBIG

( Werld

Analiza skupien - dane

Dane mapy. Dane przestrzenne (na przyktad foto-, geomapy) mogg
by¢ reprezentowana jako zbior punktow.

Takie dane czesto wystepujg przy rozwigzywaniu problemu
rozpoznawania wzorcow.
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Analiza skupien:
Algorytm K-srednich
Initial Data
Podstawowa idea grupowania jest = .
nastepujgca: Mamy dany zbior obiektow. ] ..::-.:';, R .
1. Wybierz punkty poczatkowe dla klastrow. i Torteeatt T
2. Polgcz najblizsze punkty z centrami i SN
klastrow. ) ! | R ‘
. . ; 0 5 10 15 20 25
3. Przelicz ponownie centra klastrow przy X
zatozeniu, ze do klastra zostaty dodane nowe
obiekty. 1 TR R
— . . . g :-' '-. ,-:': 5 ,.3,-:: . - 8 et M
4. Po znalezieniu centréw skupien ponownie . x - : .-; S i IO
rozmiesc najblizsze punkty w skupieniach. e P P s A e s s S s
Srodek skupienia rozumiany jest jako $rednia ; y AR A -
arytmetyczna skupien. g rx, L o] G
3 ", x,. 2 ',&- . 3 ",'g‘,. .
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Analiza skupien:
Algorytm K-srednich

Initialize Cluster Centroids

>
y

Compute Distances to each Cluster

1. Nie ma gwarancji, ze zostanie osiggniete globalne
minimum catkowitego odchylenia kwadratowego V, a
nie tylko jedno z minimoéw lokalnych. — Minim:m —
2. Wynik zalezy od wyboru poczatkowych os$rodkéw :
klastrowych; jego optymalny dobdr jest nieznany. Aedicr Pointic Closset GRter
3. Liczba klastrow musi by¢ znana z gory.

Last Data Vector?

Jak mozna przezwyciezyc te problemy? No

1. Uruchom algorytm wiele razy (z réznymi centrami
skupien), a nastepnie wybierz wynik z minimalnym Compute New Cluster Centroids

btedem.
2. Uzyj dodatkowych modeli do oszacowania liczby
klastrow. °

Yes

Exit j
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Analiza skupier %(/B!o?
naliza skupien: ( Werld
Typy klastrow e

k-means(k=3) k-means++(k=2) k-means||(k=3)  Fuzzy k-means(k=3)
E 3
*»

k-modes(k=4) k-prototypes(k = 3)

Rézne typy klastrow prowadzg do
problemu doboru optymalnej liczby
klastrow oraz problemu doboru
wymaganego minimum.
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/ Analiza skupien:
Kryterium zakonhczenia obliczen

Zadanie grupowania mozna rozwigzacC jako problem optymalizacji dyskretnej:
konieczne jest przyporzgdkowanie liczb skupien yi do obiektow xi w taki sposob, aby
wartos¢ wybranego funkcjonatu jakosci przybrata najlepszg wartosC. Istnieje wiele
odmian funkcjonatow jakosci klastrowania, ale nie ma ,najbardziej poprawnej”

funkcjonalnosci.

Srednia odlegto$é miedzy klastrami musi by¢ jak najmniejsza:
_ 2i<jlyi = yilp(xi x;) .
2i<jlyi = yjl
Srednia odlegtos¢ miedzy skupiskami musi by¢ jak najwieksza:
_ icjlyi # yjlp(xi x;)

- 2i<jlyvi # yjl

\_ _/
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Analiza skupien: |
Kryterium zakonczenia obliczen

Jezeli algorytm grupowania oblicza srodki skupien py, y € Y, to mozna
zdefiniowac funkcjonaty, ktére sg bardziej wydajne obliczeniowo.
Suma srednich odlegtosci wewnatrz klastra musi by¢ tak mata, jak to

mozliwe:
CDO_Z K] Z p? (X, thy) = min.

yEY LYyi=y

gdzie K, = {x; € X;| y;= y} jest numerem klastra y. W tym wyrazeniu mozna
zastosowa¢ same odlegtosci, a nie ich kwadraty. Jesli jednak p jest metrykg
euklidesowg, to suma wewnetrzna w ®0 nabiera znaczenia fizycznego momentu
bezwtadnosci skupienia K, w stosunku do jego srodka masy, jesli skupienie
uwazane jest za ciato materialne sktadajgce sig¢ z |K,| punktdw o te] samej
masie.

Suma odlegtosci miedzy klastrami musi by¢ jak najwieksza:

D S

N _
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Analiza skupien: ( Werld
Sugar & James Algorithm —

W celu rozwigzania problemu kryterium zatrzymania obliczen istnieje metoda
nieparametryczna zaproponowana przez panow Sugar i James, ktora pozwala na takie
przeksztatcenie funkcji jakosci, aby przegiecie lub skok staly sie wyraznie widoczne. Metoda
opiera sie ha wykorzystaniu pojecia znieksztatcen, ktdre sg oszacowaniami wariancji w ramach
klasy (zgrupowania).

Podczas realizacji tej metody obliczana jest funkcja specjalna (funkcja znieksztatcen), kidra
jest wyznaczana na podstawie trzech parametrow:

1. Znieksztatcenie dla danego rozwigzania klastrowego.

2. Liczba klastrow dla danego rozwigzania klastrowego.

3. Wspdiczynnik konwersji. Znieksztalcenie jest przeksztalcane w znieksztatcenie
przeksztatcone na podstawie wspdtczynnika konwersji. Na koniec przeprowadzana jest analiza
zachowania przeksztatconej funkcji znieksztatcenia w zaleznosci od liczby klastrow. Na
podstawie analizy wycigga sie wniosek, ktdre rozwigzanie klastra jest najlepsze.

N
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Analiza skupien: - We

Sugar & James Algorithm

1. Wyznaczanie minimalnych znieksztatcen. Jako minimalne znieksztatcenie przyjmuje
sie minimalng wartos¢ wariancji wewnatrzklastrowej, ktora wystepuje w danym
rozwigzaniu klastra. Oznacza to, co nastepuje: dla danego rozwigzania skupien (na
przyktad dla 5 skupien) obliczane sg wariancje w obrebie kazdego skupienia (Srednia
odlegtos¢ miedzy skupieniami). Z tego zestawu liczb (5 w rozwigzaniu 5-klastrowym)
wybierana jest minimalna wartos¢ d.

2. Wspotczynnik transformacji. Wedtug twércéw metody wartos¢ Y = P / 2 mozna
przyja¢ jako wspotczynnik transformacji, gdzie P jest wymiarem przestrzeni
wektorowej. Jako wspoétczynnik mozna réwniez przyjg¢ wartos¢ 1/K, gdzie K jest
liczbg skupien.

3. Przeksztatcone znieksztatcenie. Wartosc¢ te oblicza sie w nastepujgcy sposéb:

D.(K) = d" (K)

- S ootia® '
%) e I
-'f_.-. e tatea™, g
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'k Af €. %

3:3 % oo tegngh 3
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Number of clusters, k Number of clusters, k Number of clusters, k j
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Analiza skupien: .
Sugar & James Algorithm  —

1. Grupowanie aglomeracyjne. Algorytm ten zaktada, ze kazdy element zbioru jest
osobnym klastrem. Proces tworzenia nowych klastrow polega na taczeniu kilku
klastrow w jeden nowy klaster. Scalanie odbywa sie na podstawie okreslonegj
odlegtosci miedzy klastrami. Wykonujgc takie iteracyjne scalanie, tworzone jest
drzewo skupien, ktore ostatecznie zbiega sie w jedno skupienie.

2. Grupowanie dzielgce. Ten typ grupowania zaktada, ze wszystkie obiekty nalezg do
tego samego klastra. W procesie iteracyjnym klastry sg dzielone na kilka réznych
klastrow. W zwigzku z tym w tym przypadku powstaje drzewo klastrowe (dendrogram).

[ Agglomerative Hierarchical Clustering ]

®) “\\
© @®©@ @/@“ (0] 6 /G/)@‘ / / //
o 0 ~ & > = ACORNS /Q// &7
)
® ©® ) @/ \@ @/ R\G @/
( Divisive Hierarchical Clustering ]
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Analiza skupien: ( Werld
Srednie grupowanie powigzan

@)
O O
o O
O
oXe) o

Co-funded by the

iBigWorld:2020-1-PL01-KA203-082197 Erasmus+ Programme
of the European Union

- i BIG




4 iBIG

Analiza skupien: ( Werld
Srednie grupowanie powigzan
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Analiza skupien: ( Werld ¢
Srednie grupowanie powigzan

S .

O ® | | -
[ I | | I
| I | | I
| I I |
I |
I I
I
EEE
p1 p2 p3 p4 p9 p10 p11 p12

\_ _/

Co-funded by the R
iBigWorld:2020-1-PL01-KA203-082197 Erasmus+ Programme .
of the European Union




Analiza skupien:
Miary jakosci

Mozna wyrozni¢ dwa rodzaje miernikdw jakosci:

1. Miary zewnetrzne opierajg sie na porownaniu automatycznego dzielenia danych z
dzieleniem ,etalonowym” tych samych danych otrzymanych od ekspertow. Ponadto jako
standard mozna zastosowac¢ wartoS¢ matematyczng, ktéra jest wybierana na podstawie
pewnych podstaw teoretycznych.

Entropia rozwigzania klastra:
1 q_ i i k

: n
E(Sy) = — E i log ”—’, Entropy = Z —LE(S,).
logg = nr 7y n

r=1

n, — liczba elementéw w danym klastrze,,

g — liczba klas w catej kolekciji,,

n; — liczba elementéw i-tej klasy w klastrze r. Oczywiscie, jesli wszystkie elementy w
klastrze nalezg do tego samego klastra, wtedy log (1) = O, czyli osiggnieta zostaje
minimalna wartos¢ entropii. Zatem chaos (oznaczajgcy brak klastrow) odpowiada
maksymalnej wartosci entropii, a dobre rozwigzanie klastrow minimum entropii.
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Analiza skupien: - We
Miary jakosci

2. Miary wewnetrzne opierajg sie na ocenie wlasciwosci rozdzielnosci i
zwartosci wynikowego podziatu danych.

Np. jako miare uzywa sie sumy kwadratow odchylen obiektow od srodka
skupien (bezwtadnosci).

Changes in within-groups inertia

45

40 |

Z(xik — Ap)?
é :

gdzie Ay jest centrum Kklastra.
Podczas iteracji poszukiwana jest
minimalna wartos¢ funkcji p;.

Within-groups inerti
n el
o w

o

Iteration

_/
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Klasyfikacja | regresja: ( Werld
Modelowanie tematyczne ~—

Modelowanie tematyczne to metoda tworzenia
modelu kolekcji dokumentéw tekstowych, ktéra
okresla temat, do ktorego nalezg dokumenty.
TOPLc - CLUSTER GF WoRDS

Model tematyczny zbioru  dokumentow -
/ @ Woros/ P

tekstowych okresla, do jakich tematéw nalezy kazdy
dokument oraz jakie stowa (terminy) tworzg kazdy - [EENEE N —

temat. —

Probabilistyczne  modele tematyczne s3 bocumets \\ S
wykorzystywane w nastepujgcych obszarach:

1. Wyszukiwanie informaciji

2. ldentyfikowanie trendéw w publikacjach
naukowych i watkach informacyjnych.

3. Klasyfikacja i kategoryzacja dokumentéw,
obrazdw, sygnatow audio i wideo.

4. Okreslanie tematéw spotecznosci w sieciach
\spoiecznoéciowych. j
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Klasyfikacja | regresja: ( Werld
Modelowanie tematyczne ~—

Zastosowanie modeli tematycznych pozwala uzyska¢ odpowiedzi na
szereg nietrywialnych pytan.

1. Jak rozpoznac sens lub przedmiot dokumentdéw po ich tresci?

2. Jak klasyfikowa¢ dokumenty na podstawie tych ukrytych wzorcéw
tematycznych?

3. Jak identyfikowac¢ trendy w rozwoju obszaréw naukowych?
4. Jak zidentyfikowac role ludzi w sieciach spotecznosciowych?
5. Jak indeksowac i automatycznie opisywac¢ dokumenty?

6. Jak przeprowadzi¢ rozpoznawanie wzorcow?

Modele tematyczne oparte sg na teorii prawdopodobienstwa, w
szczegolnosci na zasadzie Bayesa.

\_ _/
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Teoria prawdopodobienstwa

Réznice w podejsciach do teorii prawdopodobienstwa:

Zmienna losowa to wielkos¢, ktéra w wyniku eksperymentu przyjmuje jedng ze zbioru
wartosci, a wystgpienia tej lub innej wartosci tej wielkosci przed jej pomiarem nie mozna
doktadnie przewidziec.

W podejsciu czestotliwosciowym (podejscie klasyczne) zaktada sie, ze losowosc jest
obiektywng niepewnoscig. Prawdopodobienstwo jest obliczane na podstawie serii
eksperymentow i reprezentuje miare losowosci jako empiryczng pewnosc¢. Historycznie
podejscie oparte na czestotliwosci wywodzito sie z praktycznego problemu: analizy hazardu
— dziedziny, w ktorej pojecie serii testbw ma proste i jasne znaczenie.

Podejscie bayesowskie zakfada, ze niewiedze charakteryzuje losowosc¢. Na przyktad
losowos$¢ rzutu kostkg wigze sie z nieznajomoscig dynamicznej charakterystyki kosci, oporu
powietrza i tak dalej. Nie da sie rozwigza¢ wielu probleméw metodg czestotliwosciowg
(doktadniej, prawdopodobienstwo pozgdanego zdarzenia jest Scisle réwne zeru).
Jednoczesnie interpretacja prawdopodobienstwa jako miary ignorancji pozwala na uzyskanie
sensownej odpowiedzi innej niz zero.

\_ _/
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Teoria prawdopodobienstwa

Prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia A jest stosunkiem liczby skutkow
sprzyjajgcych temu zdarzeniu do tgcznej liczby wszystkich rownie mozliwych niespdjnych
skutkow elementarnych.

Na przyktad. Prawdopodobienstwo, ze na kostke padnie liczba parzysta, jest rowne

nastepujgcy stosunek P = 3/6 = 1/2.

Warunkowe prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia A, pod warunkiem zajscia
zdarzenia B, jest liczbg P(A | B) = P(B, A) / P(B), a P(B, A) jest iloczynem
prawdopodobienstw, P(B) to prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia B.

Na przyktad. Zatézmy, ze urna zawiera 3 biate i 3 czarne kule. Jedna pitka na raz jest
wyjmowana z urny dwukrotnie bez odkfadania jej z powrotem. Znajdz
prawdopodobienstwo wystgpienia biatej kuli w drugim tescie (zdarzenie B), jesli czarna
kula zostata wyciggnieta podczas pierwszego testu (zdarzenie A).

Prawdopodobienhstwo zdarzenia A = 3/6 = 1/2.

lloczyn prawdopodobienstw P (B, A) = (3/6) * (3/5) = 9/30. Wynik koncowy: (9/30) /

\(1/2) = 3/5. j
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Teoria prawdopodobienstwa k"‘/

1.0

0.8

Interpretacja geometryczna rachunku
prawdopodobienstwa. BB
Rozwazmy nastepujgcy eksperyment: nazwana 04l
jest dowolna liczba z przedziatu [0, 1] i nalezy
zaobserwowad, czy ta liczba bedzie zawierata sie

0.2

miedzy np. 0,1 a 0,4. tatwo sie domyslié, ze *89 02 0a 05 o5 10
prawdopodobienstwo tego zdarzenia bgdzie rowne e o
stosunkowi dilugo$ci przedziatu [0,1, 0,4] do EHHHI K
catkowitej dtugosci przedziatu [0, 1] (innymi stowy, i ) e
stosunkowi Jliczby” mozliwych rowno h

prawdopodobnych warto$ci do catkowitej ,liczby” -
wartosci), czyli (0,4 — 0,1) / (1 — 0) = 0,3, czyli
prawdopodobienstwo trafienia przedziatu [0,1, 0,4]
wynosi 30%. - e
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Teoria prawdopodobienstwa

Interpretacja geometryczna rachunku

prawdopodobienstwa. Prawdopodobienstwo, ze y o

zawiera sie w przedziale [0,5, 0,7] jest rowne stosunkowi agl

pola powierzchni zielonej do pola catego prostokata p

(0,5 <=y <=0,7)=0,2, czyli w skrocie p (Y) = 0,2. 06

Zatézmy, ze konieczne jest znalezienie, jakie jest oal
prawdopodobienstwo, ze y jest w przedziale [0,5, 0,7],

jesli x jest juz w przedziale [0,1, 0,4]. =
Prawdopodobienstwo to mozna zapisac jako p(Y | X). 0 .
Oczywiscie prawdopodobienstwo to jest rowne 002 04,06 08 10

stosunkowi pola ciemnej powierzchni (przeciecie
zielonego i niebieskiego powierzchnie - p (X, Y)) do pola
powierzchni niebieskiej.

N
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Formutfa Bayesa.

Prawdopodobienstwo bayesowskie to interpretacja pojecia prawdopodobienstwa
uzywanego w teorii bayesowskiej. Prawdopodobienstwo definiuje sie jako stopien
pewnosci, ze 0osad jest prawdziwy. P(B|A) - P(4)

PAIB) = ——5 5

P(A) — prawdopodobienstwo a priori hipotezy A (z gory znane prawdopodobienstwo);

P (A|B) — prawdopodobienstwo hipotezy A po wystgpieniu zdarzenia B

(prawdopodobienstwo a posteriori);

P(B|A) — prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia B, jesli hipoteza A jest

prawdziwa; P(B) — catkowite prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia B;

P(A|B) ) — prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia A, jesli hipoteza B jest

prawdziwa.

Formuta bayesowska pozwala na ,transpozycje przyczyny i skutku”: poprzez znany fakt
zajscia zdarzenia, powala obliczy¢ prawdopodobienstwo, ktore jest ono nastepstwem

\ danej przyczyny. W ten sposéb formuta Bayesa moze by¢ wykorzystana do j

opracowania algorytmow klasyfikacii.
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Teoria prawdopodobienstwa

Przyktad: losowy pacjent uzyskat pozytywny wynik testu na COVID-19. Niech
doktadnos¢ testu wyniesie 99,8% (tzn. daje wynik pozytywny dla 0,2% zdrowych osdéb).
Jakie jest prawdopodobienstwo, ze ten pacjent ma COVID-19?

Prawdopodobienstwo pierwszenstwa: P(chorych) - odsetek chorych w kraju (niech
bedzie 0,3%).

P(sickltest 4) = P(test + |sick) - P(sick) _ 1-0,003 = 60%
sierjtes ~ P(test + |sick) - P(sick) + P(test + |healthy) - P(healthy) 1-0,003+1-0,002 =

\_ _/
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Stwierdzenia a priori i aposteriori

Zatézmy, ze trzeba znalez¢ wartosc¢ jakiej$ nieznanej wielkoSci.
Mamy pewng wiedze zdobytg przed (a priori) obserwacjg/eksperymentem. Moze to by¢
doswiadczenie przesztych obserwaciji, niektore hipotezy modelowe, oczekiwania.
W procesie obserwacji wiedza ta jest stopniowo udoskonalana. Po (a posteriori)
obserwacji/eksperymencie powstaje nowa wiedza o zjawisku.
Zatbzmy, ze konieczne jest oszacowanie nieznanej wartosci wielkosci P(A|B) poprzez
obserwacje niektorych jej cech posrednich (hipotez).

Formuta bayesowska (1763) wyznacza reguty, wedtug ktdrych nastepuje transformacja
wiedzy w procesie obserwacji.

\_ _/
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probabilistyczna definicja problemu klasyfikacji

Niech bedzie dany zbiér obiektow X i skonczony zbior klas Y. Wymagane
jest zbudowanie algorytmu zdolnego do klasyfikowania losowego obiektu X w
obrebie danego zbioru Y. Prawdopodobienstwo a posteriori obiektu X
nalezgcego do klasy Y zgodnie z formutg bayesowska wynosi:

T PAB) p(A) - P(BA)
PAB =y = @

P(A|B) — prawdopodobienstwo a posteriori;

P(A, B) — prawdopodobienstwo a priori.

Problem klasyfikacji polega na obliczeniu (ocenie) informacji a posteriori na
podstawie informacji a priori. Takg ocene mozna przeprowadzi¢ za pomocyg
formuty bayesowskiej. Pojawia sie jednak problem z oceng wczesniejszej
wartosci p(A, B).

N
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Klasyfikacja i regresja:
Problem z rekonstrukcjg wczesniejszej dystrybu T

p(x,y)
1. Funkcje p(x,y) mozna oszacowac trzema metodami.

2. Nieparametryczna rekonstrukcja gestosci oparta jest na lokalnym
przyblizeniu gestosci p(x) w otoczeniu klasyfikowanego obiektu x € X.
Przyktad: algorytm Parzena-Rosenblatta (metoda okna Parzena).

3. Parametryczna rekonstrukcja gestosci oparta jest na zatozeniu, ze gestosc
rozktadu jest znana i odpowiada parametrowi, p(x, y) = ¢(x; 8), gdzie ¢ jest
funkcjg statg. Przyktad: Normalna Analiza Dyskryminacyjna, Liniowa Analiza
Dyskryminacyjna - oparta na metodzie dekompozycji SVD.

4. Rekonstrukcja kombinacji gestosci. Jezeli funkcji gestosci p(x, y) nie mozna
zamodelowac rozktadem parametrycznym, mozna jg opisa¢ kombinacjg

kKilku rozktadow:
k k
p(x) = Z w;o(x; 9}-),2 w; = 1.
j=1 j=1

\ Trzecia metoda to podstawa modelowania tematycznego. j
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modelowanie tematyczne k'/

Temat.

W literaturze dotyczacej modeli
tematycznych pojecie tematu jest
definiowane na rozne sposoby, w
zaleznosci od szkoty tradyciji
intelektualnej: ,ukryte wzorce”,
,<Zwarte opisy sensu dokumentéw”,
,probabilistyczne (rozmyte) skupiska
powigzanych semantycznie terminébw
", "powigzanie miedzy terminami a
innymi obiektami (dokumentami,
autorami, organizacjami,
konferencjami itp.), ktére pozwala na
znalezienie ukrytych powigzan
skojarzeniowych miedzy nimi"..
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Model tematyczny —

to  model kolekcji dokumentow T.jl«."
tekstowych, ktory definiuje, do jakich 5;33’ o '
tematow nalezy kazdy dokument w g s
kolekgji. Algorytm budowania modelu / Documents
tematycznego przyjmuje jako dane ropic R
wejsciowe zbior dokumentow

tekstowych. Na wyjsciu dla kazdego Topic
dokumentu podawany jest wektor Q(QI:II]D
liczbowy, zlozony z oszacowan .

Frequency of words

stopnia przynaleznosci danego
dokumentu do kazdego z tematéw.

N
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modelowanie tematyczne e
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Prawdopodobienstwo, ze stowo w wyodrebnione z dokumentu d nalezy
do tematu T, mozna opisac funkcjg ztozong (iloczyn funkcji Dirichleta).

P<w|r>{ o I
\,‘ |

]

Dirichlet function
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Klasyfikacja | regresja: ( Werld
modelowanie tematyczne e

Modelowanie tematyczne w zakresie analizy macierzy polega na
aproksymacji bardzo duzej macierzy Dokumenty - Stowa to dwie mate
macierze:

1. Stowa — Macierz tematéw.
2. Dokumenty — Matryca tematow.

" words topics documents
8 | B ‘
c » 2

5 _ 3 s X

E Y = o

3 g B

o)

U .

Fldocuments x words] = ®[topics x words]- Odocuments xtopics|

Problem z przyblizeniem: F=0-®=(0-R)-(R7'P)=0 -0

N
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Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Podstawowym zatozeniem modelu tematycznego Latent Dirichlet Allocation jest to,
ze kazdy dokument moze z pewnym prawdopodobienstwem naleze¢ do wielu
tematow. Temat to zbior stow, w ktérym kazde stowo ma pewne prawdopodobienstwo
przynaleznosci do danego tematu.

Formalnie temat definiuje sie jako dyskretny (wielomianowy) rozktad
prawdopodobienstwa w

przestrzen stow danego stownika.

Modelowanie tematyczne jest rozwigzaniem problemu, odwrotnym do klasyfikaciji.
Kazdy dokument w zestawie tekstowym jest traktowany jako obserwowalna losowa,
niezalezna probka stow (worek stdw) generowana przez jaki$ ukryty (ukryty) zestaw
tematobw. Na podstawie tych danych nalezy zrekonstruowa¢ rozktady
prawdopodobienstwa wszystkich tematéow w zestawie i okresli¢, ktéry podzbior
tematow wygenerowat kazdy dokument.

Modelowanie tematyczne opiera sie na zastosowaniu formuty Bayesa, w ktorej
\ rozktad stow i tematow jest wyrazony jako kombinacja gestosci rozktadow stow i

dokumentow. j
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Latent Dirichlet Allocation (LDA)

N B G +a
CWT CDT
Z i +VB v+al

Pz =jlw=mz, w,)~

C Zi - macierz; komorka: ile razy stowo w jest powigzane z tematem t;
0y - macierz; komorka: ile razy stowo w w dokumencie d jest powigzane z
_ tematemt;
;Cm:f ~" - wektor; komorka: liczba stéw zwigzanych z tematem t;
Cl=n - dtugosc¢ dokumentu d w liczbie stow.

Wyniki symulaciji:
1. Macierz rozktadu stéw 2. Macierz dystrybuciji
wedtug tematu. dokumentéw wedtug tematu.

wT
C;)Z: + Ol Cm J + B
edj = CPT LT m J Z CWT
d.j
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liczba i1 jakosc¢ tematow
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1. Liczba tematow.

Podobnie jak w analizie skupien, pojawia sie problem doboru liczby tematow.
Ten problem mozna rozwigzaé¢ réoznymi metodami, ale nie zostat w petni
rozwigzany.

A. Zwieksz (zmniejsz) liczbe tematdéw i obserwuj wynik.

B. Uzyj metod, takich jak metoda skoku (podobna do analizy skupien).

2. Jakosc¢ tematow.

Problem w tym, ze otrzymane tematy mogg by¢ zZle zinterpretowane (tzw.
Smieciowe tematy). Z reguty, ten problem, mozna rozwigza¢ za pomocag
analizy eksperckiej. Istniejg techniki, ktore dobrze sprawdzajg sie w
wyszukiwarkach, na przyktad stowa posortowane wedtug
prawdopodobienstwa, mozna mnozy¢ w kazdym temacie przez wspotczynnik
TF-IDF. W zwigzku z tym mozna obliczy¢ sume wartosci w kazdym temacie, a
tym samym podkresli¢ zte i dobre tematy.

_/
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miara Kullbacka-Lelblera

Miara Kullbacka-Leiblera jest stosowana, gdy konieczne jest
obliczyczenie stopnia podobienstwa miedzy dwoma rozktadami.

1

w (I) W (1)2
K = 0.52 ®llog (3’;) +05 Z ®21log (af)
k k & k

Jesli K = 0 - dwa rozktady sg identyczne.Jesli K = Max — dwa rozktady
sg jak najbardziej r6zne.Jednak obliczanie w przdod miary K-L nie jest
wygodne, poniewaz obszar ogona dtugiego rozktadu ma silny wptyw.

Metryka podobienstwa na podstawie KL.:

Kn:(l_ K )*mﬂ Jesli K,=100%, to dwa tematy sg

ax identyczne.

Jesli K = 0 tematy sg jak najbardziej

\ rozne. j
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zastosowanie analizy regresii

1. Modelowanie liczby zapisdw na uniwersytety w celu lepszego zrozumienia
czynnikOw przyciggajgcych, ktore utrzymujg dzieci w tej samej instytucji
edukacyijnej.

2. Modelowanie przeptywow migracyjnych w zaleznosci od czynnikow takich jak
przecietne wynagrodzenie, dostepnos¢ placowek medycznych i szkolnych,
potozenie geograficzne itp.

3. Symulacja wypadkéw drogowych w funkcji predkosci, warunkéw drogowych,
pogody, itp.

4. Modelowanie strat spowodowanych wypadkami pozarowymi w funkcji takich
zmiennych jak liczba strazy pozarnych, czas realizacji zgtoszenia czy cena
nieruchomosci.

Analiza regresji polega na znalezieniu najwazniejszych czynnikéw, ktore wptywajg
na zmienng zalezna.

N
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Roéwnanie regresji. Jest to wzor matematyczny, ktory stosuje
sie do zmiennych niezaleznych, aby lepiej przewidywac
modelowang zmienng zalezna.

i Random
Population ZI(:)pl;Iatlon Independent Error
Y intercept B Variable term
Coefficient
Dependent \ l
Variable —_ /

\
Yi — Bo +B1Xi T &

: X
Linear component Random Error
component
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analiza regregj

Population Random
Slope Independent Error

Coefficient Yariably term

N\ /
Yi = Bo +B1Xi T &

Linear component Random Error
component

Zmienna zalezna (YY) to zmienna opisujgca proces, ktory nalezy przewidzie¢ lub zrozumiec.

Zmienne niezalezne (X) to zmienne uzywane do modelowania lub przewidywania wartosci
zmiennych zaleznych. Znajdujg sie one po prawej stronie znaku rownosci w rownaniu regresji i sg
czesto okreslane jako zmienne objasniajgce. Zmienna zalezna jest funkcjg zmiennych
niezaleznych.

Wspétczynniki regresji (B) to wspotczynniki obliczane w wyniku analizy regresji. Wartosci
obliczane sg dla kazdej zmiennej niezaleznej, ktora reprezentuje site wiezowg i rodzaj relacji
zmiennej niezaleznej w odniesieniu do zalezne,.

Resztki. Istnieje niewyjasniona liczba zmiennych zaleznych przedstawionych w

réwnanie regresji jako btedy losowe €.

Population

Y intercept
Dependent
Variable
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analiza regregj

Opracowanie modelu regresji to iteracyjny proces wyszukiwania
skutecznych zmiennych niezaleznych w celu wyjasnienia zmiennych
zaleznych, ktore nalezy modelowac¢ lub zrozumie¢, uruchamiajgc narzedzie
regresji w celu okreslenia, ktore wielkosci sg skutecznymi predyktorami.

Nastepnie cykl po cyklu usuwajgc i/lub dodajgc zmienne, az do znalezienia
najlepiej dopasowanego modelu regresji. Poniewaz proces tworzenia modelu
ma czesto charakter eksploracyjny, nigdy nie moze by¢ prostym
,dopasowaniem” danych.

Proces tworzenia modelu regresji powinien uwzgledniaé aspekty
teoretyczne, opinie ekspertéow terenowych oraz zdrowy rozsadek.

N
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analiza regregj

\_

Istniejg regresje liniowe i nieliniowe.
Regresja liniowa:

¥ = 4 +ﬁXi1 +182X/2 T... +IB[)—1‘X;.]}—1 &

1

Regresje nieliniowe dzielg sie na dwie klasy: regresje nieliniowe w
stosunku do zmiennych objasniajgcych uwzglednionych w analizie, ale
liniowe w ocenianych parametrach oraz regresje nieliniowe w zakresie
ocenianych parametrow.
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analiza regresiji liniowej
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Opracowanie rownania regresji sprowadza sie do oceny jego parametrow.
Do oceny parametrow regresji, ktore sg liniowe, mozna zastosowaC¢ metode
najmniejszych kwadratéw. Metoda najmniejszych kwadratow pozwala na
uzyskanie takich wartosci parametrow, aby suma kwadratéw odchylen cechy
efektywnej y wartosci rzeczywistych od wartosci teoretycznych byta minimalna.

Y =+ BX] +...+ B Xy + 0,
2 2 2 2
_ Y =a+BX] +...+B. Xi +u
X_ﬁ) +ﬁ)(;l +ﬂ>_)(/2 +..t p—l)(/ Pl +8’ 9 i B 5k ’
Y* =+ B X{ + ...+ B X +u”,
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analiza macierzy i regresji

\_

Model regresji mozna zdefiniowac jako macierz:

0] [+1 -2
0=Dbo*1+b,*(-2), _
1 =by*1+b,*(-1), . +1 I b,
2 =by*1+b,*0, > 2({=1+1 0 |* b > Y=XB
3 = b0*1+b1*(+1), 1
4] | +1 +2]

Macierz odwrotna to macierz A-1, po przemnozeniu ktérej przez pierwotng
macierz A dostajemy macierz jednostkowg E:

AA ' =A"1A=F
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macierzy i regresji o

YX1=XX"1B > YX'1=B

XX-1=1

W ten sposdb mozna otrzymac jawng postac uktadu rownan dla
sktadowych wektora B, czyli wymagane rozwigzanie problemu regresii.

_ - -1 _b —
Vit Xor X o Xp 0
y2 x02 le es xk2 . bl
\ Yy [ Xor X XN _bk_ /
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Klasyfikacja | regresja: Kontekst |
wspotczynnika regresji |

Ogdlnie rzecz biorgc, wspotczynnik regresiji k opisuje, w jaki sposob cecha efektywna (Y)
zmieni sie w sredniej, jesli cecha czynnikowa (X) wzro$nie o jeden.

Y = 87610 + 2984 X ; X to liczba pracownikdéw; Y to wielkos¢ rocznej produkcji (EUR).

Przyktad interpretacji wspotczynnika regresii:

W réwnaniu Y = 87610 + 2984 X wspotczynnik regresji wynosi +2984. Co to znaczy?

W tym przypadku kontekst wspotczynnika regresiji jest taki, ze wzrost liczby pracownikéw o 1
osobe prowadzi do wzrostu rocznej produkcji w sredniej 0 2984 euro. Wtasciwosci wspotczynnika
regresiji:

» Wspotczynnik regresji moze mie¢ dowolng wartosc.

» Wspotczynnik regresiji nie jest symetryczny, tj. zmienia sie, gdy pozycje X i Y sg zamienione.

Jednostkg miary wspotczynnika regresiji jest stosunek jednostki miary Y do jednostki X: miary:
(CYVIXD).

Wspotczynnik regresji zmienia sie po zmianie jednostek miary X i Y.

Poniewaz efektywna cecha Y jest mierzona w euro, a czynnik czynnikowy X w liczbie
pracownikow (oséb), to wspoétczynnik regresji jest mierzony w euro na osobe (EUR/osobe).

\_ _/
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Klasyfikacja | regresja: w

wspotczynnik determinacji R2

Za gtowny wskaznik odzwierciedlajgcy miare jakosci modelu regresji,
opisujgca relacje miedzy zmienng zalezng i niezalezng modelu, uwazany jest z
reguty wspotczynnik determinacji. Wspdétczynnik determinacji opisuje, jaka czesé
zmiennej objasnianej y jest brana pod uwage i jest uzalezniona od wptywu
czynnikoéw zawartych w modelu:

S(y-y)?
2 20=Y)

(y-y')?
where y; - observed variable values,
y —mean value over observed data,
y; — model values constructed from the evaluated
parameters.
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autoregresja

Model autoregresyjny opisuje relacje zmiennej Y do samej siebie, a
raczej do wartosci Y w minionym okresie (dzien, miesigc, rok itd.).

Standardowa posta¢ modelu autoregresyjnego:

gdzie ag jest statym wspotczynnikiem opisujgcym, jaki otrzymamy wynik z

modelu w przypadku, gdy wszystkie cechy efektywne sg rowne zeru;

a; — wspotczynniki opisujgce stopien zaleznosci koncowej wartosci Y od

cech efektywnych (w tym przypadku wartosci Y w ostatnim okresie regresji);

Y., — efektywne cechy, ktore w tym przypadku sg ostatecznymi wartosciami

Y dla minionego okresu;

€;— jest sktadowg losowg lub jak to sie potocznie nazywa btedem modelu
(w rzeczywistosci jest to roznica miedzy obliczong wartoscig modelu dla
znanych okresow a samymi znanymi wartosciami, czyli Y gpjiczone - Y)-

\_ _/
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Wydobywanie wzorow

Eksploracja wzorcow to proces identyfikacji regut majgcy na celu opisanie
okreslonych wzorcow w danych.

Jedng z pierwszych aplikacji do eksploracji danych byta analiza koszyka
rynkowego, ktora pozwolita zidentyfikowac pozycje, ktore zazwyczaj pojawiajg sie w
transakcjach zakupu. Na przyktad, jesli supermarket sprzedaje ryby, to rowniez
powinien sprzedawac sos tatarski, poniewaz te dwie pozycje czesto pojawiaty sie
razem w tych samych zakupach.

Takie asocjacje sg zwykle tatwe do odkrycia w matych zestawach danych.
Eksploracja danych pozwolita jednak odkry¢ mniej oczywiste i nieoczekiwane
zaleznosci w duzych zbiorach danych, ktére sg przydatne w réznego rodzaju
badaniach.

Ponadto eksploracja wzorcéw umozliwia wykrywanie wzorcow sekwencyjnych,
takich jak sekwencje ostrzezen i btedow, ktére mogg by¢ przydatne w zapobieganiu
awariom sprzetu.

N
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Dane szeregow czasowych

\_

W statystyce szereg czasowy oznacza sekwencje danych mierzonych w
pewnych (czesto réwnych) odstepach czasu. Analiza szeregow czasowych tgczy
metody badania szeregow czasowych, dagzgc zaréwno do zrozumienia natury
punktow danych, jak i do zbudowania predykcji. Przewidywanie szeregdéw
czasowych polega na budowaniu modelu do przewidywania przysztych zdarzeh na
podstawie znanych zdarzen z przesztosci, przewidywaniu przysztych danych przed
ich pomiarem. Na przyktad przewidywanie ceny otwarcia rynku gietdowego na
podstawie jego wczesniejszych dziatan.

Jakie zadania tu powstajg?

» Fizyka stonca: a) okresy ukryte; b) przewidywanie aktywnosci.
» Elektrokardiogramy (EKG): a) charakter obserwowanych arytmi;

b) przewidywanie rozwoju panstwa.

» Szeregi ekonomiczne: a) zadanie segmentacji; b) zadanie przewidywania.
» Kinetyka chemiczna: a) analiza dynamiki; b) budowa modelu.

_/
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Dane szeregow czasowych

Trend (tendencja) - stabilny wzorzec obserwowany od diuzszego czasu. Na przyktad
cechy demograficzne lub wzrost konsumpciji.

Skfadnik sezonowy to funkcja charakteryzujgca wahania sezonowe. Z reguty wahania
te sg okresowe lub prawie okresowe, np. zatory na drogach, szczyty sprzedazy.

Sktadnik cykliczny to funkcja opisujgca dtugie okresy (ponad rok) malejgcych lub
rosngcych. przyktadem takich wahan sg fale Kondratiewa, putapki demograficzne.

Sktadnik losowy to szum, ktory odzwierciedla losowe dziatania wielu czynnikow.

\_ _/
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Dane szeregow czasowych:
przeqglagd model
1. Modele przewidywania regresiji: 4. Model prébkowania maksymalnego
* Regresija liniowa. podobienstwa (MMSP).
* Regresja wielokrotna. 5. Model sztucznych sieci neuronowych
* Regresja nieliniowa. (SSN).
6. Model tancuchéw Markowa.
2. Modele predykcji autoregresyjne;: 7. Drzewo Klasyfikacji i Regresji (CART).
* ARIMAX (rozszerzona zintegrowana srednia 8. Model algorytmu genetycznego (GA).
ruchoma autoregres;ji). 9. Wspieraj model maszyny wektorowej
* GARCH (uogodlniona autoregresyjna (SVM).
warunkowa heteroskedastycznosc). 10. Model funkcji transferu (TF).
* ARDLM (model rozproszonych opoznien 11. Model logiki rozmytej (FL).
autoregresji) 12. Model analizy widma osobliwego
(SSA).
3. Modele wygtadzania wyktadniczego (ES): 13. Lokalny model aproksymacyjny (LA)
* Wazona srednia kroczgca. 14. Fraktalny model szeregdéw czasowych.
* Wygtadzanie wyktadnicze (model Brown). 15. Model przeksztatcenia falkowego.
* Model Holta. 16. Model transformaciji Fouriera.
* Model Holta-Wintersa. j
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Eksploracja danych WEB

Patterns through Web crawling,
real data from the web

Web mining
4 4 v
Web Web Web

content structure | usage
mining mining | | mining

Patterns through

nested webpages Patterns through

through hyperiink web server logs

S Link LOG
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Information Retrieval

Multiple
Predictors
(Features)

Predicted Values
of Real World Variables
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