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Agenda zaje¢ - R + Analiza danych

1.

Wprowadzenie do przedmiotu. Wprowadzenie
do R i RStudio.

Wstepna analiza danych. Wprowadzenie do
statystyki.

Modelowanie danych oraz ocena jakosci
predykgji i klasyfikacji.

Grupowanie obiektow oraz selekcja cech. £
Putapki w analizie danych o duzym rozmiarze. \ . _/
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;’ Grupowanie danych
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Uczenie bez nadzoru

e Cluster 1
Cluster 3
‘Q Cluster 2
income

analiza skupien = grupowanie = clustering

Polega na odkrywaniu jednorodnych grup w
danych. Zadanie optymalizagji gdzie
maksymalizujemy funkcje podobienstwa dla
obiektow wewnatrz grup i minimalizujemy dla

obiektow bedacych w réznych grupach. f
similarity = 1-distance *\ v
Odlegtos¢: Euklidesowa, Hamminga, I\/Iahala?onisa

{ X ZMADBM 2018



Dane zmienne/cechy (features) zmienna decyzyjna

outlook |temperature |humidity |windy Alay I
sunny 85 85| FALSE |nb |
sunny 80 90| TRUE nc\ I

E overcast 83 86| FALSE [yet |

O / rainy 70 96| FALSE |yes| |

§ rainy 68 80| FALSE |yes) |

= \ rainy 65 70| TRUE [no Y

g overcast 64 65| TRUE |yes

= sunny 72 95| FALSE |no [

5-\ sunny 69 /70| FALSE yesI \
rainy 75 80| FALSE yesl \
sunny 75 /70 TRUE yel \
overcast 72 90( TRUE yqls \ /
overcast 81 75| FALSE |yes  \| ./
rainy 71 91| TRUE r;lo
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Grupowanie

* Metody hierarchiczne — budujemy drzewo
podobienstwa tzw dendrogram.

* Grupa metod k-srednich (k-means) — na koncu
kazdy obiekt jest przydzielony do jedne;
kategorii.

* Metody rozmytej analizy skupien (7uzzy
clustering) moga przydziela¢ jeden obiekt do £
wiecej niz jednej kategorii (np. ¢c-means). |

{ X ZMADBM 2018



Grupowanie

+ metody hierarchiczne

— procedury aglomeracyjne (ang. agg/omerative),
— procedury deglomeracyjne (ang. divisive)
- !

02@ T IUEDD Vg g
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—
£

Cluster B

Similarity

| ¢
Clusiter A 6

9
1 2 4 %E
Observatlons

Gy
dendrogramy 2
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Grupowanie hierarchiczne(aglomeracyjne)

dendrogram
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Grupowanie hierarchiczne(aglomeracyjne)

dendrogram

4

X2

przestrzen 2D

o
o min odlegtosc
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Grupowanie hierarchiczne(aglomeracyjne)

dendrogram
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Grupowanie hierarchiczne(aglomeracyjne)

dendrogram

0060600
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Grupowanie hierarchiczne(aglomeracyjne)

dendrogram

00606606
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Grupowanie hierarchiczne(aglomeracyjne)

dendrogram

1

pXZ

przestrzen 2D
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Grupowanie hierarchiczne(aglomeracyjne)

dendrogram

1

}x2

przestrzen 2D
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Grupowanie hierarchiczne(aglomeracyjne)

dendrogram

Dwie grupy na najwyzszym poziomie

/\

4

X2

przestrzen 2D

v
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Grupowanie hierarchiczne(aglomeracyjne)

#grupowanie hierarchiczne

#dziata tylko dla danych
numerycznych!!!

# macierz odlegltosci

>d <- dist(as.matrix (mtcars))

# jest wejsciem do procedury hclust
>hc <- hclust (d)

# narysuj dendrogram f
>plot (he)

# narysuj dendrogram
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Algorytm k-srednich (k-means)

Z gory zaktadamy ze w danych jest k< grup.
_Losowo wybieramy k& punktéw startowych w

orzestrzeni m wymiarowej. To sg nasze centroidy
<tore wyznaczaja punkty centralne grup.

[teracyjnie:
— przypisujemy obiekty do najblizszych centroidow,

-
o~

— wyliczamy nowe srodki skupien, / :
Powtarzamy algorytm, az do osiggniecia kryterium\ D,
zbieznosci (najczesciej jest to krok, w ktérym nie- %
zmienita sie przynaleznos¢ punktow do klas }ub
zadana z gory liczba iteracji); —
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k-§r6dniCh Losowe punkty
/ centroidy
4 X2

e
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k-srednich

A X2

wyznacz odlegtosci
od centroidow
do obiektow

* O
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k-srednich

A X2

przydziel etykiety
odpowiednich grup
przyktadom najblizszym
centroidom
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k-srednich

A X2

* O

o %/1

0
GG -

przestrzen 2D

x1

wyznacz nowe centroidy
(Srodki ciezkosci grup)
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k-§r6dniCh wyznacz odlegtosci

od centroidow
4 X2 do obiektow i przydziel
nowe etykiety grup
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k-srednich

A X2

*

przestrzen 2D

x1

nowe centroidy
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k-§r6dniCh wyznacz odlegtosci

od centroidow
4 X2 do obiektow i przydziel
nowe etykiety grup

/. X

, x1 <
przestrzen 2D /
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k-$rednich

A X2

O*OG

przestrzen 2D

dla nowych centroidéw
wszystkie etykiety pozostajg
takie jak poprzednio -
zbieznos¢ zostata osiggnieta
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k-$rednich
Dla obiektéw (x4, x,, -+, X,) z przestrzeni o d
wymiarach k-means grupuje n obiektow do & (< n)
grup S = {5, S,, -+, S by zminimalizowa¢ sume
kwaratow odlegtosci wewnatrz grup (wariancje).
Formalnie:

argmmzznx . || —argmmZ|S|VarS

1=1 x€S8;

/ * v
. J

4 \i ZMADBM 2018




Algorytm k-srednich (k-means)

#grupowanie algorytmem k-means

>1risCluster <- kmeans (mtcars, centers
= 3, nstart = 20)

>1risCluster

/* v
. J
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Selekcja cech

Powody dla ktérych dokonuje sie selekgji cech:

1. Pozwala na szybsze uczenie sie.

2. Podnosi jakos¢ klasyfikacji/predykcji w przypadku
odpowiedniego podzbioru cech.

3. Zmniejsza nadmierne dopasowanie (overfitting).

4. Redukuje ztozonos¢ modelu | pozwala na £
tatwiejszg interpretacje. N

5. W danych bioinformatycznych przewaznie mamy:—
mato obiektéw (pacjenci) i bardzo duzo  / ;
zmiennych. =

X ZMADBM 2018
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Selekcja cech

Grupy metod:

* Filtry

* Wrappery

* Metody wbudowane/specjalizowane

/ * v
. J

4 \i ZMADBM 2018



Filtry

Ocena pojedynczej cechy vs zmienna decyzyjna.
Oceniamy kazdg ceche niezaleznie.

Popularne miary oceny:

— Korelacja Pearsona/Spearmana

— F-score

— Information Gain

— Gain Ratio

— Chi?

Zaletami sg szybkos¢ dziatania, oraz uzyskanie &
rankingu cech. NV

Duza wada jest brak uwzglednienia zaleznosci oraz to"

iz w koficowym rankingu moga by¢ cechy silnief

skorelowane ze soba. W_J
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Filtry

* Oceniamy kazdg ceche niezaleznie.

utlook play
unny no
nny no
ercast yes
iny yes
iny yes
iny no
ercast yes
- floutlook,play) = |
’ outlook
iny yes
nny yes
ercast yes
ercast yes
iny no

outlook vs play

A
)
<

» f(temperature ,play) = liemperature . -

N

i/' ZMADBM 2018
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Filtry

* Oceniamy kazdg ceche niezaleznie.

humidity play
85 no
90 no
86 yes
96 yes
= f(humidity,play) = |
70 no — Q 0
o [ - y,play humidity
95 no
70 yes
80 yes
70 yes
90 yes
75 yes
91 no

humidity vs play

windy
FALSE [no
TRUE [no

A
)
<

FALSE S
FALSE
FALSE
TRUE
TRUE
FALSE
FALSE
FALSE
TRUE
TRUE
FALSE
TRUE

» f(windy,play) = 1,inq,

skl
olplple(c(e|o|d (oo |d |
13|52 |3 & a4

windy vs play
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Filtry - Ranking

* Na podstawie poszczegolnych wartosci I budujemy
ranking cech. Od najistotniejszej do najmnigj

Istotne.

Ioutlook > Iwindy > Ihumidity>I

temperature
1 outlook
2 windy /
3 humidity W

4 temperature

ZMADBM 2018



Wrappery
Ocena zestawu cech vs zmienna decyzyjna.
Oceniamy w oparciu o pewien klasyfikator i jego
jakos¢ predykcji na zbiorze testowym.
Popularne strategie:
— Forward selection (oryginalnie dla LM)
— Backward elimination (oryginalnie dla LM)
— Genetyczne przeszukiwanie
Duzga zaleta jest uwzglednianie zaleznosci miedzy >
cechami. f

Wadami sg: dtugi czas dziatania, silne dopasowanie -/
do zbioru testowego, w zaleznosci od alg. brak- -
odpornosci na lokalne optima, raczej brak fifalnego

rankingu cech. T

X ZMADBM 2018



Forward selection

1 krok - oceniamy kazdg ceche niezaleznie.

A
)
<

SkRRREREREREREEIZE
SR (B[R [R (B[R ]|°|8 |8 (B ([°[°

outlook vs play

temperature

85

A
)
<

80

83

70

68

65

64

72

69

75

75

72

81

71

SkRRRREREREREREEIZE
SR (B[R [R (B[R ]|°|8|2 (B [°[°

temperature vs play

» Model(outlook, play) => Acc,o0= 0-71

» Model(temp ,play) => ACCiemperature = \5’/
N
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Forward selection

1 krok - oceniamy kazdg ceche niezaleznie.

B ‘ Model(humidity,play) => Acc,,,nigiyy = 0-57

humidity vs play

windy
FALSE [no
TRUE [no

=
o
<

FALSE S
FALSE
FALSE
TRUE
TRUE
FALSE
FALSE
FALSE
TRUE S
TRUE S
FALSE s
TRUE

» Model(windy,play) => Acc,;,q, = 0.6 \'/

S

i"f‘ ZMADBM 2018
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Forward selection

« 2 krok — do najlepszego modelu (outlook) dodajemy
colejng ceche

=
o
<

outlook |temperature

» Model(outlook, temp, play) => Acc, ook temp

Sk KK <k<KIsIKIsIKkI<kI<|3|3
BEEEE(EIR[RIB[E[E1E(3]3

v

-~

=
o
<

Model(outlook, humidity ,play) => Accoutlook,\(u{nighf
» wu

[

\\r)’

outlook + humidity vs play 7 ‘
4 )\ ZMADBM 2018
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Forward selection

« 2 krok — do najlepszego modelu (outlook) dodajemy
kolejng ceche

00| windy play
nny FALSE |no
nny TRUE |no
ercast FALSE |yes
iny FALSE |yes
iny FALSE [yes
iny TRUE |no
ooooooo t TRUE |yes
nny FALSE |no
nny FALSE |yes
iny FALSE [yes
nny TRUE |yes
ooooooo t TRUE |yes
ercast FALSE [yes
iny TRUE |no

» Model(outlook, windy, play) => Acc

outlook + windy vs play

outlook,windy

e (Catosc kontynuujemy do momentu braku poprawy kIasyfikacji/

S
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Forward selection

#Stepwise Regression - Forward Selection
jest troche bardziej skomplikowane w
uruchomieniu

#najpierw budujemy minimalny i
makxymalny model
min.model <- 1lm(mpg~1l, data=mtcars)

max.model <- 1lm(mpg~., data=mtcars)

#wyjscie jest za to bardzo jasne w —
interpretacji /
step (min.model, T\’/

scope=list (lower=min.model, NN
upper=max.model), directionz"forwd&q:)

4 \i ZMADBM 2018



Metody wbudowane/specjalizowane

Popularne rekomendowane algorytmy:
 Las losowy

 Algorytm Boruta

 Algorytm MCFS-ID

» Lasso - Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator

» PCA - Principal Component Analysis I

:

}

Najwiekszg zaletq jest specjalizacja powyiszych
algorytmow! N
T
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Las losowy (Random Forest)

Random Forest Simplified

Instance

Random :‘V \
LAKN £30K KA BN

Tree-2 Tree-n

Class-A Clalss -B Class-B -
lMajom\ -V ;)ilt; } ] :
Final-Class | \ )/

‘ g ZMADBM 2018




Las losowy - ranking cech

1. Zbuduj las losowy.
2. Policz btad klasyfikacji dla danych wejsciowych.
3. Dla kazdej cechy:

— dokonaj jej permutacji
— policz btad klasyfikacji danych z tak zmodyfikowang
zmienng
— Im wieksza zmiana btedu sprzed | po permutacji tym
cecha jest istotniejsza! / :
4. Zbuduj ranking cech w oparciu o wartosci roznic |
btedow klasyfikacji przed i po modyfikacji kazdej z4
cech. W tym celu liczymy Mean Decrease Ac¢dracy
(MDA) — srednig po wszystkich drzewach w Ie;ne/

{ X ZMADBM 2018



Las |

sunny 85 85|FALSE

sunny 80 90|TRUE

overcast 83 86| FALSE

rainy 70 96|FALSE

rainy 68 80|FALSE

rainy 65 70| TRUE

overcast 64 65[TRUE

sunny 72 95|FALSE

sunny 69 70| FALSE

rainy 75 80|FALSE

sunny 75 70{TRUE

overcast 72 90|TRUE

overcast 81 75|FALSE

rainy 71 91| TRUE

Permutacja zmiennej

rainy 85 85|FALSE

overcast 80 90|{TRUE

sunny 83 86|FALSE yes

rainy 70 96| FALSE yes

sunny 68 80| FALSE yes
overcast 65 70{TRUE

rainy 64 65[TRUE lyes |
sunny 72 95|FALSE

overcast 69 70|FALSE yes

sunny 75 80| FALSE yes

sunny 75 70{TRUE yes

rainy 72 90| TRUE yes

rainy 81 75|FALSE yes
overcast 71 91[TRUE o |

outlook

Random Forest Simplified

Instance
Random Forest - |
- Y
o & 3 %
A AN & Y
L. 8. 8.8 .\ R KR
6bobdoed doddévde
Tree-1 ree-2
Class-A Class-B

Majornity-Voting

Fimal.

-~
0.

2 a,

O B S

d00bd0'dd
Tree-n

Class-B

Random Forest Simplified

Instance
Random Forest 5 e
4
.. ..
A N A A\
[ .35 6.0 £ R A"
dbdodbdd dbdbod'de
Tree-1 Tree-2
Class-A Class-B

[ Majority-Voting |

R
dbdo e
Tree-n

Class-B

. &
MeanAcc-MeanAcc™ 450k

osowy - ranking cech

-
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Las Losowy

### las losowy

library (randomForest)

# tu bedziemy szukac zmiennych pomagajacych w
klasyfikacji cyl

my mtcars <- mtcars

my mtcars$cyl <- as.factor (my mtcarsScyl)

classifier.rf <- randomForest(cyl~., data =
my mtcars, 1mportance=T)

#zmienna importance lasu losowego przechowuje.
MeanDecreaseGini

#im wieksza wartosé¢ tym istotniejsza cecha *x\_//
classifier.rf$Simportance : %

N

4 \i ZMADBM 2018



Algorytm Boruta

Dodaj do danych cechy kontrastowe (shadow features)
ktore sa permutacjami aktualnych cech wejsciowych.
Dla kazdej cechy co najmniej 5 takich cech.

Zbuduj las losowy dla rozszerzonego zbioru
wejsciowego i uzyj metody oceny cech z RF (domyslnie
Mean Decrease Accuracy gdzie wieksza wartos¢
Ozhacza wyzszg Istotnosc).

W kazdej iteracjii sprawdz czy wyzszg istotnos¢ ma

cecha oryginalna od odpowiadajacych jej cech

kontrastowych. Czy cecha ma wyzszy Z-score (Srednia

dzielona przez odchylenie standardowe spadku -
accuracy) niz cechy kontrastowe. Jeéli cecha ma nizszy / '
Z-score to jest uznana za nieistotng | usuwana.

Zakoncz jesli wszystkie cechy zostaty albo potwierdzone § \ /
lub odrzucone Iu)é osiggnigto kryterium stopu zwig ane :

z zadang liczbg iteracji. W przeciwnym wypadku us

cechy kontrastowe i skocz do 1. —

X ZMADBM 2018



overcast

sunny

sunny

rainy

sunny

overcast

overcast

rainy

sunny.

humidity

sunny.

overcast

rainy

rainy

rainy

overcast

rainy

sunny

overcast

overcast

rainy

Nowy zbior w
Kojejnej iteracji

Dodaj cechy kontrastowe

Algorytm Boruta

outlookl ‘temperature temperature temperature temperature temperature humidity  humidityl humidity2 _ humidity3 _humidity4 _humidity5  windy windy3
sunny overcast rainy sunny rainy sunny 85 64] 85 90 90 85|FALSE FALSE FALSE [ TRUE FALSE FALSE
sunny rainy lovercast rainy rainy rainy 80| 75 83 90 70| 86 90| 96 70|TRUE ITRUE TRUE FALSE FALSE TRUE
lovercast overcast rainy rainy overcast rainy 83 85, 85 86 85) 80 95 95, 90[FALSE [TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE
rainy rainy sunny overcast overcast overcast 70, 72 72| 96 96, 95, 65 91 70| FALSE FALSE FALSE [TRUE TRUE FALSE
rainy sunny lovercast sunny overcast lovercast 68 83| 69, 80 75 65 70| m 91|FALSE TRUE FALSE FALSE TRUE TRUE
rainy rainy [sunny rainy [sunny overcast 65 72] 75) 70] 70| 96| 75 90| 65 TRUE [TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE
overcast rainy sunny sunny rainy sunny 64 70 71 65 91 85 96 70 96| TRUE FALSE FALSE FALSE TRUE [TRUE
sunny sunny. lovercast rainy rainy rainy 72 64 68, 95 95 80 80} 85 75|FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE
sunny sunny rainy sunny overcast rainy 69 68| 65, 70| 70| 70‘ 91 SU‘ 86| FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE
rainy rainy rainy overcast sunny sunny 75 75) 81 80 80, 90 85 70 90[FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE
sunny sunny sunny. overcast sunny sunny 75 81 72| 70, 65 75 80, 65, 80| TRUE FALSE FALSE [ TRUE FALSE TRUE
overcast lovercast lovercast sunny sunny rainy 72 71 75, 90 86 70‘ 90| 70‘ 70|TRUE ITRUE TRUE FALSE FALSE FALSE
overcast _|overcast _|rainy rainy sunny overcast 81 80] 70 75 90| 70] 70] 80| 80| FALSE [TRUE FALSE FALSE FALSE TRUE
rainy sunny sunny overcast rainy sunny. 71 69, 80, 91 80‘ 91‘ 70, 75‘ 95|TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE
Buduj RF
Sta\N 1[outiook
P 010 2 [windy

3|outlookl

4lhumidity Random Forest Simplified

5[temperature4

P Instance o

6|temperaturel Z'SCO re Random Forest .

7|temperature o

8|windy5 S ¥

win P
Y ~ ] ™

9|windy4 NS q/“\ﬁ /\

/ / / \
10outlook3 dbdb40 dbddd0éd
11| humidity2 Tree-1 Tree-n
12 (windy2 \

"lass- Class-B Class-B -
13[temperature3 Class-A :
14| humidity5 Majority-Voting
15 humidity3 PR C——

|Final-Class
16|outlook2
17|temperature2
18(windy3 » ]
- J
19|windyl —
-~

20

humidity4

21

humidityl

22

outlook4

23

outlook5
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Boruta

library (Boruta)
my mtcars <- mtcars

my mtcarsScyl <-
as.factor (my mtcarsScyl)

boruta.result <- Boruta(cyl~., data =
my mtcars)

#boruta potwierdza albo odrzuca &
zmienne nie buduje rankingu T\)/

N
S

4 \i ZMADBM 2018
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Algorytm MCFS

2. Random st splits into st splits

3. Creation and evaluation
training and testing sets

vain1 | < R of decision trees (dt)
T A

fraun 2 G
s subsets LN

/*A/;’S“

¥l l—' =] o 4. RI(f) is
i Y \ . e
ld_.' \ u\ train 1 R on all dt

K

' PNy >
tran 2 P , feature_x o
l o l S X / -
e o« /Y

feature_y class_1

sy o /Y

e

1. Random s selections
of m features (f)

class_1 class_2



Rl (Relative Importance) w MCFS

Top Features (RI_norm)

UTS2 Th17 48
UTS2 Activated_48
UTS2 Activated 4
UTS2 Unstim 4
UTS2_IFND_4

FGL2 Activated 4
HOGFRP3 Activated 48
NPCORY_IFND_4
FGL2_Unstm 4
MXRAT Thi7_48
MXRAT Activated 48
HDGFRP3_Th17_48
FGLZ IFND_4
MXRAT Actrvated 4
IFITM3_Activated 48
IFITM3_Th17_48
FIT2 Unstm 4
NPCDR1_Unstim 4
IFIT2_IFNb_4

GNLY Acivated 4
FLJ36840_Activated 48
MXRAT7_IFND_4
KLRG1_Unstim 4
MXRA7 _Unstim_4
IL6_Activated_4
CXCL9 _Thi7 48
FGL2 Activated 48
OLR1_Activated 4
GSTM1_IFND_4
NPCDR1_Actvaled 4
CXCL9_Activated 48
FADS2 Activated_48
CYBB_Activated 48
FLJISB40_Thi7 48

Istotne atrybuty:

1.  Wystepujg w wielu drzewach
decyzyjnych (DT),

2. Wystepuja blisko lub w
korzeniu drzew (separujg wiele
obiektow),

3. Separujg klasy wewnatrz
weztow z wysokg jakosciag,

DT oparte na nich dobrze

klasyfikujg nowe dane.

KYNU_Actvated 48 B B important
@ not important
" - | J
8 8 e e & & -
o o o o o o

The relative importance of feature g, Rl , is defined as /

@.. | .
RI, = Y wAce ¥ m&m) ( RO 10 "gk(f)) ’

no.in 7t

=1 ’ ng, (7) " " i




MCFS-ID

### algorytm MCFS

library (rmcfts)

my mtcars <- mtcars

my mtcars$cyl <- as.factor (my mtcarsScyl)
mcfs.result <- mcfs(cyl~., data = my mtcars)
#zmienna RI wyniku zawiera df z rankingiem

v

#im wyzsze RI norm tym cecha bardzie] /'

1stotna t
N>/

mcfs.resultSRI :

)
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michal.draminski@ipipan.waw.pl

Zdjecia, schematy i rysunki zostaty zaczerpniete

Z internetu.
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Cwiczenia 8

Z1. Dla zatagczonych danych zbuduj ranking

cech dowolng metoda. Nastepnie przedstaw na
wykresie stupkowym zaleznos¢ jakosci

klasyfikacji (accuracy) od wybranych cech top n
vs losowo wybrane n dla dowolnie wybranego
algorytmu klasyfikacji. Do oszacowania

sredniego accuracy (acc) podziel losowo kilka
razy na zbior trenujacy I testujacy (w stosunkLKZ >
do 1). Opisz wnioski wynikajace z eksperymentu

i wykresu. (5 pkt) [

|
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Cwiczenia 8

Z2. Dla zatagczonych danych usun zmienng
decyzyjng i nastepnie przeprowadz dwukrotnie
grupowanie obiektow dowolng metodg raz dla
losowo wybranych nzmiennych a za drugim
razem dla najbardziej istotnych wybranych w Z1.
Porownaj wyniki obu grupowan z oryginalna
klasg decyzyjna | zapisz swoje wnioski. (5 pkt),
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