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Rozdziat 1

Kilka stiéw zamiast wstepu

na przetaj ,najkrotszq drogq, nie trzymajoc sie wytyczonej trasy”
Stownik Jezyka Polskiego PWN

LKto chodzi na skroty, ten nie $pi w domu”
Madro$¢ ludowa ;-)

,Nie ma drogi na skroty, do miejsca do ktorego, warto dojsé”

Edith

Notatki zatytutowane ,na przetaj” przygotowane sa jako materialy pomocni-
cze do moich zajeé¢ oraz jako materialy pomocnicze dla mnie. Kazdy moze z nich
korzystac¢, pamietajac jednak ze:

e Notatki zostaly przygotowane tak, bym utatwi¢ wykonywanie pewnych analiz
w R, nacisk zostal potozony na poznanie pakietu R jako narzedzia do wyko-
nywania danych analiz.

e Notatki NIE ZOSTALY przygotowane tak by uczy¢ sie z nich metodologii.
NIE SA tutaj dyskutowane zagadnienia teoretyczne, nie ma tu wyprowadzen,
nie ma sprawdzenia niektorych zalozen. Od tego sa ksigzki, staram si¢ w bi-
bliografii zamieszac lepsze pozycje ktore udato mi sie znalezé.

e Notatki przygotowuje uczac sie¢ danych metod, NIE SA wiec to materiaty
zebrane przez eksperta, czasami nie sa to nawet materialy czytane po raz
drugi. Chetnie ustysze co w takich notakach powinno si¢ znalez¢ dodatkowo,
co jest niejasne lub co jest bledem tak merytorycznym jak i jezykowym.



Rozdziat 2

Na przelaj przez wybrane metody
Data Mining

Analiza danych to nie tylko klasyczna statystyka z zagadnieniami estymacji i te-
stowania (najczesciej wyktadanymi na standardowych kursach statystyki). Znaczny
zbiér metod analizy danych nazywany technikami eksploracji danych lub data mi-
ning dotyczy zagadnien klasyfikacji, identyfikacji, analizy skupien oraz modelowania
ztozonych proceséw. Wtasnie te metody beda nas interesowa¢ w ponizszym rozdzia-
le.

Data mining to szybko rosnaca grupa metod analizy danych rozwijana nie tylko
przez statystykow ale gltownie przez biologéw, genetykoéw, cybernetykow, informa-
tykéw, ekonomistéw, osoby pracujace nad rozpoznawaniem obrazéw, mysli i wiele
innych grup zawodowych. Podobnie jak w poprzednich rozdziatach nie bedziemy do-
ktadnie omawia¢ poszczegolnych algorytmoéw ani szczegdtowo dyskutowaé kontekstu
aplikacyjnego danej metody. Zaktadamy, ze czytelnik zna te metody, zna ich zato-
zenia i podstawy teoretyczne ale jest zainteresowany w jakich funkcjach pakietu R
sg one zaimplementowane. Stad tez skrotowe traktowanie wielu zagadnien. Osoby
szukajace wiecej informacji o sposobie dziatania poszczegdlnych algorytmow znajda
z pewnoscia wiele pozycji poswieconym konkretnym metodom, szczegodlnie polecam
ksigzki [26] oraz [25].

Przedstawione metody zostaty podzielone na trzy grupy. Pierwsza z nich to me-
tody zwiazane z zagadnieniem redukcji wymiaru. Te metody sa réwniez wykorzy-
stywane do ekstrakcji cech oraz do wstepnej obrobki danych, stanowiag wiec czesto
etap posredni w analizach. Druga grupa metod zwigzana jest z zagadnieniem analizy
skupien (w innej nomenklaturze nazywanym uczeniem bez nadzoru). Przedstawia-
ne beda metody hierarchiczne oraz grupujace. Ostatnia grupa metod zwigzana jest
z zagadnieniem dyskryminacji (w innej nomenklaturze - uczeniem pod nadzorem

lub klasyfikacja).

To paraphrase
provocatively,
‘'machine learning is
statistics minus any
checking of models
and assumptions’.

Brian D. Ripley
(about the
difference between
machine learning
and statistics)
fortune(50)



Rozdziat 3

Redukcja wymiaru

Metody redukcji wymiaru umozliwiaja przedstawienie obserwacji w przestrzeni o
zadanym wymiarze, nizszym niz w przypadku oryginalnych danych.

Przedstawimy wybrane metody na przyktadzie danych z réznych wojewddztw
(zbiér danych daneGUS, patrz ostatni rozdzial). Dla kazdego wojewddztw zebra-
no informacje o liczbie studentéw w tych wojewddztwach w rozbiciu na 16 grup
kierunkow. Kazde wojewodztwo jest wiec opisane wektorem 16 liczb.

Przypusémy, ze chcemy przedstawi¢ graficznie te wojewddztwa. Jak uwzglednicé
wszystkie 16 parametrow? Jednym z rozwigzan jest uzycie metod redukeji wymiaru i
liczby zmiennych z 16 do 2. Opisanei kazdego z wojew6dztw dwoma liczbami utatwi
przedstawianie graficzne tych wojewddztw.

Wiec do dzietal

Redukcja wymiaru czesto jest posrednim etapem w zagadnieniu klasyfikacji, ana-
lizy skupien czy regresji. W okreslonych sytuacjach pozwala na poprawe skutecznosci
tych metod, zwigksza stabilnos¢ a czasem pozwala na uwzglednienie w analizach du-
zej liczby zmiennych. Jest tez popularnie wykorzystywana metoda do wizualizacji
wielowymiarowych zmiennych, dane sg redukowane do przestrzeni dwuwymiarowej,
w ktorej juz tatwo je przedstawi¢ na wykresie. Metody z tej grupy sa rowniez nazy-
wane metodami ekstrakcji cech, poniewaz w wyniku redukcji wymiaru tworzone sa
nowe cechy, ktére moga by¢ wykorzystane do innych zagadnien.

3.1 Analiza sktadowych gléwnych (PCA, ang. Prin-
cipal Components Analysis)

Analiza sktadowych gtownych stuzy do wyznaczania nowych zmiennych, ktérych
mozliwie maty podzbioér bedzie moéwit mozliwie duzo o catej zmiennosci w zbiorze
danych. Nowy zbiér zmiennych bedzie tworzyt baze ortogonalng w przestrzeni cech.
Zmienne beda wybierane w ten sposob by pierwsza zmienna odwzorowywata mozli-
wie duzo zmiennosci w danych (po zrzutowaniu obserwacji na ten wektor, chcemy by
wariancja rzutéw byta najwyzsza). Po wyznaczeniu pierwszej zmiennej wyznaczamy



P. Biecek Na przetaj przez DM

druga, tak by byta ortogonalna do pierwszej, i wyjasniata mozliwie duzo pozostatej
zmiennosci, kolejng zmienng wybieramy tak by byta ortogonalna do dwoch pierw-
szych itd.

Tak uzyskany zbior wektoréow tworzy baze ortogonalng w przestrzeni cech, a co
wiecej pierwsze wspolrzedne wyjasniaja wiekszosé zmiennosci w obserwacjach. Ce-
lem metody sktadowych gtéwnych jest wiec znalezienie transformacji uktadu wspot-
rzednych, ktéra lepiej opisze zmiennos¢ pomiedzy obserwacjami. Przyktad takiej
transformacji pokazujemy na rysunku 3.1. Przedstawiamy obserwacje w oryginal-
nym uktadzie wspéhrzednych (lewy rysunek) i w nowym uktadzie wspéhrzednych
(prawy rysunek).

Rysunek 3.1: Przyklad transformacji zmiennych z uzyciem metody PCA.

W pakiecie R dostepnych jest kilka implementacji metody sktadowych gtéwnych.
Przedstawione ponizej najpopularniejsze wersje znajduja sie w funkcjach prcomp (stats)
i princomp(stats) z pakietu stats. Inne popularne wersje znalez¢ mozna w funk-
cjach PCA(FactoMineR), cmdscale (MASS) lub pca(pcurve).

Poszczegolne implementacje réznig si¢ metodami wykorzystanymi do znalezienia
nowego uktadu zmiennych. W przypadku funkeji prcomp () nowe zmienne wyznacza-
ne sg z z uzyciem dekompozycji na wartosci osobliwe SVD. Ten sposéb wyznaczania
sktadowych gtéwnych jest zalecany z uwagi na duza dokladno$é¢ numeryczng. W
funkcji princomp () sktadowe gléwne sa wyznaczane poprzez wektory wlasne macie-
rzy kowariancji pomiedzy zmiennymi, uzywana jest wiec dekompozycja spektralna.
Teoretyczne wlasciwosci wyznaczonych sktadowych gtéwnych bedg identyczne, jed-
nak w okreslonych sytuacjach otrzymane wyniki dla poszczegdlnych funkcji moga
sie roznic.
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Ponizszy kod pokazuje w jaki sposéb dziata funkcja princomp(). Wyznaczane

sg wektory wtasne macierzy kowariancji, tworza one macierz przeksztatcenia dla
danych.

ko
ei
no

jest

sV
no

wariancja = cov(dane)
g = eigen(kowariancja)
weDane = dane %*) eig$vectors

Ponizszy kod pokazuje w jaki sposob dziata funkcja prcomp (). Wykorzystywana
dekompozycja SVD.

dr = svd(dane)
weDane = dane %*Y% svdr$v

Obu funkcji do wyznaczania sktadowych gtéwnych uzywa sie w podobny sposéb,

kolejne argumenty okreslaja zbiér danych (mozna wskazaé macierz, ramke danych,

lub
czy

formule okreslajaca ktére zmienne maja by¢ transformowane) oraz informacje
zmienne powinny by¢ uprzednio wycentrowane i przeskalowane. To czy dane

przed wykonaniem analizy sktadowych gtéwnych majg byé¢ przeskalowane zalezy od
rozwiazywanego problemu, w wickszosci sytuacji skalowanie pozwala usuna¢ wptyw
takich artefaktow jak rozne jednostki dla poszczegdlnych zmiennych. W obiektach
przekazywanych jako wynik przez obie funkcje przechowywane sa podobne informa-

cje,

cho¢ w polach o réznej nazwie. Wynikiem funkcji prcomp() jest obiekt klasy

prcomp, ktérego pola sa wymienione w tabeli 3.1.

$s

$r

$c

$s

$x

Tabela 3.1: Pola obiektu klasy prcomp.

dev Wektor odchylen standardowych dla obserwacji. Kolej-
ne zmienne odpowiadajg odchyleniom standardowym
liczonym dla kolejnych sktadowych gtownych.

otation Macierz obrotu przeksztatcajaca oryginalny uktad
wspotrzednych w nowy uktad wspétrzednych.

enter Wektor wartosci wykorzystanych przy centrowaniu ob-
serwacji.

cale Wektor wartosci wykorzystanych przy skalowaniu ob-
serwacji.
Macierz wspotrzednych kolejnych obserwacji w nowym
uktadzie wspolrzednych, macierz ta ma identyczne wy-
miary co oryginalny zbiér zmiennych.

Dla obiektow klasy prcomp dostepne sa przecigzone wersje funkcji plot (), summary (),

biplot (). Ponizej przedstawiamy przyktadowe wywotanie tych funkcji. Graficzny
wynik ich dziatania jest przedstawiony na rysunku 3.3. Lewy rysunek przedstawia
wynik dla funkcji plot() a prawy przedstawia wynik funkcji biplot() wykona-
nych dla argumentu klasy prcomp. Na lewym rysunku przedstawione sa warian-
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cje wyjasnione przez kolejne wektory nowego uktadu wspotrzednych. Ta informacja
jest podawana réwniez przez funkcje summary(). Prawy rysunek przedstawia bi-
plot, na ktorym umieszczone sa dwa wykresy. Jeden przedstawia indeksy obserwacji
przedstawione na uktadzie wspotrzednych okreslonych przez dwie pierwsze sktadowe
gtéwne (w tym przypadku dwie wspolrzedne wyjasniaja okoto 50% catej zmienno-
sci). Drugi rysunek przedstawia kierunki w ktérych dzialaja oryginalne zmienne,
innymi stowy przedstawiaja jak warto$¢ danej zmiennej wpltywa na wartosci dwéch
pierwszych sktadowych gtownych.

Jezeli wektory maja przeciwne zwroty to dane zmienne sa ujemnie skorelowane
(nie mozna jednak ocenié¢ wartosci korelacji), jezeli zwroty sa prostopadte to zmienne
sg nieskorelowane, a jezeli zwroty sg bliskie to zmienne sg dodatnio skorelowane.

> # przygotowujemy dane, usuwamy zmienne jakosciowe % brakujgce przypadkt
> dane = na.omit(daneO[,-c(4,5,6,7)]1)
> # wykonujemy analize sktadowych gtéwnych, normalizujgc wczesniej zmienne
> wynik = prcomp(dane, scale=T)
>
> # jak wyglgda obiekt z wynikami od Srodka
> str(wynik)
List of 5
$ sdev : num [1:5] 1.153 1.068 0.963 0.916 0.873
$ rotation: num [1:5, 1:5] 0.5016 0.0935 -0.4244 0.4878 -0.5671 ...
..— attr(x, "dimnames")=List of 2
..$ : chr [1:5] "Wiek" "Rozmiar.guza" "Wezly.chlonne" "Okres.bez.
wznowy"
.. ..$ : chr [1:5] "PC1" "PC2" "PC3" "PC4"
$ center : Named num [1:5] 45.417 1.271 0.417  37.406 2640.896
..— attr(*, "names")= chr [1:5] "Wiek" "Rozmiar.guza" "Wezly.chlonne" "
Okres.bez.wznowy"
$ scale : Named num [1:5] 6.206 0.447 0.496 9.527 3616.045
..— attr(*, "names")= chr [1:5] "Wiek" "Rozmiar.guza" "Wezly.chlonne" "
Okres.bez.wznowy"
$ x : num [1:96, 1:5] -1.5446 0.0105 -1.4565 -1.2352 -1.2541 ...
..— attr(x, "dimnames")=List of 2
..$ : chr [1:96] "in "2" n3" n4n
..$ : chr [1:5] "PCi" "PC2" "PC3" "PC4"
- attr(*, "class")= chr "prcomp"
> # ten wykres przedstawia ile wariancjt jest wyjasSnione przez kolejne
zmienne
> plot(wynik)
> # zamiast obrazka mozemy te informacje mieé przedstawiong jako ramke
danych
> summary (wynik)
Importance of components:
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
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Standard deviation 1.153 1.068 0.963 0.916 0.873
Proportion of Variance 0.266 0.228 0.185 0.168 0.153
Cumulative Proportion 0.266 0.494 0.680 0.847 1.000
> # narysujmy biplot dla tych wynikow

> biplot (wynik)

I jeszcze przyktad dla danych GUSowskich

> # przygotowujemy dane, wybieramy tylko kolumny dotyczgce studentow
> dane = daneGUS[,5:19]

> # wykonujemy analize sktadowych gtownych
> wynik = prcomp(dane, scale=T)

> # ten wykres przedstawia ile wariancjt jest wyjasSnione przez kolejne
zmienne
> plot(wynik)

> # zamiast obrazka mozemy te informacje mieé przedstawiong jako ramke
danych
> summary (wynik)
Importance of components:
PC1  PC2 PC3 PC4 PC5
Standard deviation 3.327 1.199 0.8443 0.7418 0.5666 ...
Proportion of Variance 0.738 0.096 0.0475 0.0367 0.0214 ...
Cumulative Proportion 0.738 0.834 0.8815 0.9182 0.9396 ...

> # narysujmy biplot dla tych wynikow
> biplot (wynik)

Zobaczmy jak wyglada macierz przeksztalcenia. Mozna z niej odczytaé w jaki
sposob poszezegdlne wspotrzedne wpltywaja na kolejne sktadowe.

W przypadku pierwszej sktadowej wspotczynniki przy praktycznie kazdej zmien-
nej wynosza okoto —0.25. W przyblizeniu oznacza to, ze pierwsza sktadowa bedzie
odpowiadata -tgcznej liczbie studentéw w danym wojewodztwie. A wiec im wiecej
studentow tym mniejsza wartos¢ pierwszej sktadowej.

Druga sktadowa jest juz ciekawsza, poniewaz réznym wojewoddztwom odpowia-
daja rozne wspotezynniki. Wojewodztwa o duzych wartosciach na drugiej sktadowej
to wojewodztwa z ,nadreprezentacja’ studentéw z kierunkow spotecznych, dzien-
nikarstwa, matematyki i ochrony a ,niedomiarze” studentéw z nauk biologicznych,
fizycznych, informatycznych i produkcji.

> # macierz przeksztatcenia
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> wynik$rotation[,1:4]

PC1 PC2 PC3 PC4
studenci.artystyczne -0.2668 -0.01935 0.39012 0.06339
studenci.spoleczne -0.2769 0.21209 0.06445 -0.18107
studenci.ekonomia -0.2908 0.03508 0.12031 0.01692
studenci.prawne -0.2724 0.04551 0.11257 0.27527
studenci.dziennikarstwo -0.2258 0.34018 -0.43605 0.37212
studenci.biologiczne -0.2496 -0.16285 -0.32214 0.40296
studenci.fizyczne -0.2604 -0.22242 0.24023 0.28846
studenci.matematyczno.statystyczne -0.2599 0.29657 -0.03841 0.13851
studenci.informatyczne -0.2621 -0.24703 0.01225 -0.33688
studenci.medyczne -0.2654 -0.10490 0.44763 0.09636
studenci.inzynieryjno.techniczne -0.2913 -0.05414 -0.02117 -0.08996
studenci.produkcja.i.przetworstwo -0.2521 -0.20996 -0.24515 -0.39126
studenci.architektura.i.budownictwo -0.2621 -0.08025 -0.42188 -0.15234
studenci.na.ochrona.srodowiska -0.2744 -0.11530 -0.07394 -0.29601

studenci.na.ochrona.i.bezpieczenstwo -0.1129 0.72998 0.13728 -0.29845

wynik
-10 -5 0 5
N 1
a4 © 4, 2 -
“ 221122
S - ] . fos
" 1&635101715 %@@2
- 9 4 24 .
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g 2
g 34 '
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0.4

Rozmiar.guza

0.2
-10

T T T T T T T
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0.0
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Rysunek 3.2: Graficzna reprezenacja wynikow funkcji precomp().
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Rysunek 3.3: Graficzna reprezenacja wynikéw PCA dla danych GUSowych.

3.2 Nieliniowe skalowanie wielowymiarowe (Sam-
mon Mapping)

W przypadku metody PCA nowe wspotrzedne konstruowano tak, by byty one kom-
binacjami liniowymi oryginalnych danych. To oczywiscie nie jest jedyna mozliwosé
konstrukeji nowych zmiennych. Postawmy zagadnienie skalowania nastepujaco.
Dane: mamy n obiektéw oraz macierz odlegtosci pomiedzy kazda para obiektow.
Oznaczmy przez d;; odlegto$¢ pomiedzy obiektem ¢-tym i j-tym.
Szukane: reprezentacja obiektéw w przestrzeni k£ wymiarowej, tak by zminimali-
zowaé

5, (dij — dig)? /i
Zz’,j dij 7

gdzie d;j to odleglo$¢ pomiedzy obiektami ¢ i j w nowej k-wymiarowe]j przestrzeni.

Innymi stowy, szukamy (niekoniecznie liniowego) przeksztatcenia, ktére mozliwie
najwierniej (w sensie wazonego btedu kwadratowego) zachowa odleglosci pomiedzy
obiektami. Takie przeksztalcenie poszukiwane jest iteracyjnie.

Jak to zrobi¢ w R? Mozna np. uzywajac funkcji sammon (MASS) . Pierwszym argu-
mentem tej funkeji powinna by¢é macierz odlegtosci pomiedzy obiektami (np. wynik
funkeji dist ()) a argument k okresla na iluwymiarowa przestrzen chcemy skalowaé
dane (domyslnie k£ = 2).

stress =

> # wyznaczamy macterz odlegtosct
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> odleglosci = dist(dane)
> # wyznaczamy nowe wspotrzedne w przestrzent dwuwymiarowes]
> noweSammon = sammon(odleglosci, k=2, trace=FALSE)
> # jak wyglgdajg nowe wspotrzedne
> head(noweSammon$points)

[,1] [,2]
DOLNOSLASKIE 15211.180 -3403.2348
KUJAWSKO-POMORSKIE -7063.770 -3448.9048
LUBELSKIE -4912.805 -10568.6175
LUBUSKIE -12775.224 -3090.0001
LODZKIE 1251.418  916.5612
MALOPOLSKIE 21526.869 -1963.5498

Tabela 3.2: Pola obiektu bedacego wynikiem funkeji sammon().

$points Macierz  wspoOtrzednych obiektéw w  nowej k-
wymiarowej przestrzeni.

$stress Uzyskana warto$¢ optymalizowanego parametru stre-
SuL.

3.3 Skalowanie wielowymiarowe Kruskalla (MDS,
ang. Multidimensional Scaling)

Jak juz wspominalidémy, metody redukcji wymiaru sg czesto wykorzystywane do wi-
zualizacji danych. W przypadku analizy sktadowych gtéwnych po znalezieniu wspot-
rzednych obiektéw w nowej bazie wystarczy wzia¢ dwie pierwsze wspotrzedne by moc
przedstawiaé¢ zbiér obserwacji na wykresie dwuwymiarowym, trzy pierwsze by moc
przedstawi¢ zbiér obserwacji na wykresie tréjwymiarowym itp. Wada analizy skta-
dowych gltownych jest uwzglednianie wytacznie zmiennych ilosciowych. Kolejnym
minusem jest koniecznos¢ posiadania wartosci pomiaréw dla kolejnych zmiennych,
nie mozna tej metody uzy¢ w sytuacji gdy mamy wytacznie informacje o podobien-
stwie lub odlegtosci pomiedzy obiektami.

Metody skalowania Sammona i Kruskala nie maja tych wad. Sa to metody eks-
trakcji cech, na podstawie macierzy odlegtosci lub macierzy niepodobienstwa po-
miedzy obiektami. Celem tych metod jest wyznaczenie wspotrzednych w nowym
uktadzie wspotrzednych, w taki sposob by odlegtosci pomiedzy obiektami w nowym
uktadzie wspotrzednych byty podobne do oryginalnych odlegtosci pomiedzy obiek-
tami. Przyktad skalowania wielowymiarowego przedstawiliSmy na rysunku 3.4.

10
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W przypadku skalowania Kruskala minimalizowana jest wartos$¢

> (f(dij) — d;;)?
Zi,j f(dij)2 ’

stress =

gdzie d;j to odlegto$¢ pomiedzy obiektami 7 i 7 w nowej k-wymiarowej przestrze-
ni a d;; to oryginalne odlegtosci pomiedzy obiektami przeksztalcone przez pewna
monotoniczng funkcje f() (wiec d;; i d;; moga by¢ w réznych skalach!).

1000

Rysunek 3.4: Przyklad skalowania wielowymiarowego.

Skalowanie wielowymiarowe jest w R dostepne w kilku funkcjach:

e funkcja isoMDS(MASS) wyznacza niemetryczne skalowanie Kruskala,

e funkcja sammon(MASS) wyznacza niemetryczne skalowanie Sammona (patrz
poprzedni podrozdzial [TODO: uspéjnié!l)),

e funkcja cmdscale(stats) wyznacza skalowanie metryczne inaczej PCA (patrz
poprzedni podrozdziat [TODO: uspdjnié!l]).

Ponizej przedstawimy przyktady uzycia dla funkcji isoMDS (), z pozostatych korzysta
sie podobnie.

Najwazniejszym argumentem wejsciowym do algorytmu skalowania wielowymia-
rowego jest macierz odleglosci pomiedzy obserwacjami. Wyznaczy¢ ja mozna np.
funkcja dist(stats). W funkcji dist () zaimplementowane sg wszystkie popular-
ne metody liczenia odlegto$ci pomiedzy obserwacjami, w tym odlegtos¢ euklidesowa
(najpopularniejsza, odpowiadajaca sumie kwadratéw réznic poszczegdlnych wspot-
rzednych, tej odlegtoéci odpowiada argument method="euclidean"), odlegto$¢ mak-

11
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simum (argument method="maximum"), odleglto$¢ Manhattan, nazywana tez odlegto-
Scia takséwkowa lub miejska (suma moduléw réznic pomiedzy wspéhrzednymi, argu-
ment method="manhattan"), odlegto$¢ Minkowskiego (argument method="minkowski")
oraz kilka innych mniej popularnych odlegtosci. Jezeli w zbiorze danych znajduja sie
zmienne jako$ciowe to funkcja dist() sobie z nimi nie poradzi. W takiej sytuacji
lepiej wykorzystac¢ funkcje daisy(cluster) wyznaczajaca macierz niepodobienstwa
pomiedzy obiektami. Funkcja daisy () uwzglednia réwniez zmienne jakosciowe (po-
nizej przedstawiamy przyktad uzycia). Macierz odlegtosci jest obiektem klasy dist ()
i nie jest pamietana jako macierz, a jedynie jako polowa macierzy (poniewaz odle-
glod¢ jest symetryczna szkoda pamieci na przechowywanie nadmiarowych danych).
Jezeli potrzebujemy przeksztaltci¢ obiekt dist () na macierz to mozemy wykorzystaé
funkcje as.matrix().

Wynikiem algorytmu skalowania wielowymiarowego sa wspotrzedne obserwacji
w pewnym nowym uktadzie wspétrzednych. Mozemy wybra¢ wymiar przestrzeni
na jaka maja by¢ przeskalowane dane (argument k funkcji isoMDS). Z pewnoscia
po wykonaniu skalowania interesowa¢ nas bedzie na ile skalowanie zachowato od-
legtosci pomiedzy obiektami, czy duzo jest znacznych znieksztatcen. Do oceny wy-
nikow skalowania wykorzysta¢ mozna wykres Sheparda przedstawiajacy na jednej
osi oryginalne odlegtosci pomiedzy obiektami a na drugiej osi odlegtosci w nowym
uktadzie wspotrzednych. Do wyznaczenia obu wektoréow odlegtosci stuzy funkcja Z?;zgﬁgcgo funkeja
Shepard (MASS), mozna tez skorzysta¢ z wrappera na te funkcje, czyli z funkcji | i udostepniajaca
stressplot(vegan). Eﬁgﬁﬁi&f“

Ponizej przedstawiamy przyktad skalowania wielowymiarowego. Wykorzystamy
te metode do przedstawienia za pomocag dwuwymiarowego wykresu podobienstw
pomiedzy pacjentkami ze zbioru danych dane0. Graficzny wynik tych analiz jest
przedstawiony na rysunku 3.5. Lewy rysunek przedstawia pacjentki w nowym dwu-
wymiarowym uktadzie wspotrzednych, w tym przypadku pacjentki przedstawiane sg
jako punkty. Wypetiony punkt oznacza dla niepowodzenie leczenia a wiec wznowe,
a pusty w srodku w oznacza wyleczenie pozytywne (widzimy, ze pacjentki z niepo-
wodzeniami grupuja sie blisko siebie). Ciekawym bylo by naniesienie na ten wykres
nazwisk pacjentek i poréwnanie, ktore pacjentki pod wzgledem zmierzonych wartosci
byty do siebie podobne. Prawy rysunek przedstawia doktadnosé skalowania, a wiec
jak oryginalne odlegto$ci majg sie do odlegto$ci w nowym uktadzie wspotrzednych.

> # konstruujemy macierz niepodobienstwa pomiedzy pacjentkami, rowniez
zmienne jakoSciowe sg uwzglednione

> niepodobienstwa = daisy(dane0)

Warning message:

In daisy(dane0) : binary variable(s) 2, 3 treated as interval scaled

> # przeprowadzamy skalowanie niemetryczne, skalujemy do przestrzenti o~
dwéch wymiarach

> skalowanie = isoMDS(niepodobienstwa, k=2)

initial value 30.138174

12
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iter 5 value 25.846808
final value 25.531983
converged
> # obiekt wynikowy zawiera wspoirzedne obserwacjt w nowym uktadzie
wspotrzednych
> str(skalowanie)
List of 2
$ points: num [1:97, 1:2] 0.1011 0.3147 -0.1055 0.2811 -0.0604 ...
.- attr(*, "dimnames")=List of 2
..$ : chr [1:97] "in m2n n3" n4qn
..$ : NULL
$ stress: num 25.5

>
> # konstruujemy wektor pomocniczy do rysowania
> ksztalty = ifelse(daneO$Niepowodzenia=="brak", 21, 19)
> # rysujemy pacjentki w nowym ukltadzie wspétrzednych
> plot(skalowanie$points, type = "p", pch=ksztalty, cex=1.5)
>
> # rysujemy rouniez diagram Sheparda
> shepard <- Shepard(niepodobienstwa, skalowanie$points)
> plot(shepard, pch = ".")
> abline(0,1)

34" o0 % e
% o °° ’ %o o : g
231 ...5% IR
g , 0% ° %
§ o R

;’. T \' T \

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
skalowanie$points[,1] shepard$x

Rysunek 3.5: Graficzna reprezentacja wynikéw funkcji isoMDS() i Shepard().
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Zobaczmy jak wygladaja dane o wojewodztwach po przeskalowaniu réznymi me-
todami. Na wykresie 3.6 po lewej stronie przedstawiamy przeskalowane dane a po
prawej wykresy Sheparda. [TODO: czy ten obrazek jest przydatny? Opisac doklad-
niej lub usunac]

14



P. Biecek Na przetaj przez DM
skalowanie PCA
8 | SLASKIE °
o o o
© 8 - &
o o
<
o o
S - DOLNOSLASKIE .°
<
o 0°
o o
=] S *®
o ™ (N
o 2 &
g MALOPOLSKIE PRUORTHID FORRS Y SKIE o ¢
o o - r} o
8 LoDZ _ 2 s A %0
WARMNSKOMARURSKIES  § o’
o OPOLSKIE ey
8 | WIELKOPOLSKIE o
b 8 e
8 - 80
3 S ,&%‘:
S oa
I 3”@0
& %
MAZOWIECKIE ZACHODNIOPOMORSKIE o %
$ T T T T T T T T
-20000 -10000 0 10000 10000 20000 30000 40000
Comp.1 shePca$x
skalowanie Sammon
ZACHODNIOPOMORSKIE MAZOWIHCKIE °
3 °°
o 3 °
8 S o °
n 0O
oPOLSKIE 0%
WARMINSKO-MAZURSKIE ~ WIELKOPOLSKIE =] o®
S - 0oFo
o
& SWIETPKRE S RRPACKIE-ODZKIE g ° &
E © - PODLASKIE £ 28
Q LUBELSKIE 3 o o ®
7] = o o L]
z MALOPOLSKIE 5 S £°
« 0%
kYEMREo-PoMORSKIE DOLNOSLASKIE 0
o POMORSKIE ® oo
8 - o i
re) =} % "o
' g1 &
- o %
° oQ?j?"
SLASKIE R o
T T T T T T T T
~10000 0 10000 20000 10000 20000 30000 40000
wspSam[,1] sheSam$x
skalowanie MDS
o
3
® ZACHODNIOPOMORSKIE MAZOWIHCKIE o °
o
o § — od’
8 < o
~ °
-
§ 1 § — a°°°
15 WIELKOPOLSKIE 8 @
_ QPOLSKIE ® f”%
o >
% WAR |N§P&—Mfﬁ%§%@z}% § &
Q o
S SWIET BREBYSRIE=POLIOBRKIAE s 8 §
2 BELOKIE MALOPOLSKIE 3 8- P
2 8 [ K
S |
b o
o 8 5%
S - S50
S - DOLNOSLASKIE g 25
i o
[=] 8
S 4 & ¢
3 SLASKIE o %
T T T T T T T T
-10000 0 10000 20000 10000 20000 30000 40000
wspMDS[,1] sheMDS$x

Rysunek 3.6: Graficzna reprezentacja Wy%iﬁ(éw
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roznych funkcji skalowania, na przykta-



Rozdziat 4

Analiza skupien

Analiza skupien to zbiér metod pozwalajacych na wyrdznienie zbioréw obserwacji
(nazywanych skupieniami lub klastrami) podobnych do siebie. Proces szukania po-
dziatu na grupy, nazywany jest czasem klastrowaniem. W pakiecie R dostepnych
jest bardzo wiele metod do przeprowadzania analizy skupien. Ponizej oméwimy je-
dynie kilka wybranych funkcji z pakietéw cluster i stats. Osoby zainteresowane
tym tematem powinny przyjrze¢ sie rowniez funkcjom z pakietéw flexclust oraz
mclust02.

Wyniki dziatania wybranych procedur analizy skupien przedstawimy ma przy-
ktadzie zbioru danych benchmarkowych. W pakiecie mlbench (skr6t od Machine
Learning Benchmark Problems) umieszczonych jest wiele ciekawych zbioréw danych
wykorzystywanych do testowania wtasciwosci algorytmow dyskryminacji lub anali-
zy skupien. W tym pakiecie znajdujg sie zbiory rzeczywistych danych, jak réwniez
funkcje do generowania zbioréw danych o okreslonych ksztattach lub wlasciwosciach.
Dwa zbiory wygenerowanych danych na ktorych bedziemy testowa¢ metody anali-
zy skupien przedstawione sg na rysunku 4.1. Zostaly one wygenerowane funkcjami
mlbench.cassini(mlbench) i mlbench.2dnormals (mlbench).

4.1 Metoda k-srednich

Celem tej metody jest podziat zbioru danych na £ klastréw. Dobry podziat to taki,
w ktorym suma odlegtosci obserwacji nalezacych do klastra jest znacznie mniejsza
od sumie odlegltosci obserwacji pomiedzy klastrami. Metoda k-$rednich polega na
wyznaczeniu wspotrzednych k£ punktow, ktére zostang uznane za srodki klastrow.
Obserwacja bedzie nalezalta do tego klastra, ktérego érodek jest najblizej niej.
Metoda k-srednich jest zaimplementowana w funkcji kmeans (stats). Pierwszym
argumentem tej funkcji jest ramka danych okreslajaca wartosci zmiennych dla ko-
lejnych obserwacji. Drugim argumentem moze by¢ pojedyncza liczba okreslajaca ile
klastrow chcemy identyfikowaé (w tym przypadku srodki klastrow beda wyznaczone
iteracyjnym algorytmem) lub wektor srodkéw klastréw. Algorytm wyboru $rodkéw
klastrow jest algorytmem zrandomizowanym, moze tez dawaé¢ rézne wyniki nawet

16



P. Biecek Na przetaj przez DM

zbior Perla zbior Gwiazda

-2

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 -5 0 5

Rysunek 4.1: Dane, na ktérych bedziemy przedstawia¢ metody analizy skupien.

na tym samym zbiorze danych! Dlatego tez zalecane jest uruchomienie kilkukrotne
tego algorytmu oraz wybranie najlepsze go podziatu na klastry. Mozna to zrobi¢ tez
automatycznie, okreslajac argument nstart funkcji kmeans ().

Ponizej prezentujemy przyktad uzycia funkcji kmeans(). Wyniki analizy sku-
pien przedstawione sa graficznie na rysunku 4.2. Rozne klastry zaznaczono punk-
tami o réznych ksztaltach. Czarne pelne punkty wskazujg na srodki znalezionych
klastréw. Oczywiscie wlasciwszym bytoby dopasowanie do lewego przyktadu 3 kla-
strow, a do prawego 5 klastrow. Na przedstawionych przyktadach mozemy przesle-
dzié ci sie dzieje, jezeli Zle okreslimy liczbe klastréw (czytelnik powinien sprébowaé
powtérzy¢ te analizy, wyniki najprawdopodobniej otrzyma inne!).

> # szukamy 5 klastrow, nie trafito sie mam najlepsze dopasowanie
> klaster = kmeans(zbiorPerla,5)
> # jak wyglgda wynik w Srodku?
> # pole $cluster okresla numer klastra dla kolejnych punktdéw, $centers
okresla wspétrzedne Srodkow klastrow
> str(klaster)
List of 4
$ cluster : int [1:1000] 3 3 33333333
$ centers : num [1:5, 1:2] 0.03203 -0.00749 -0.08380 -0.81601 0.91808

.— attr(*, "dimnames")=List of 2
.$ : ChI‘ [1:5] ll1|l I|2ll l|3|| Il4ll
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.$ : NULL
$ withinss: num [1:5] 22.4 10.9 126.9 11.5 9.8
$ size : int [1:5] 103 69 197 70 61

- attr(*, "class")= chr "kmeans"

# rysujemy punkty, rozne klastiry oznaczamy innymi ksztaltamt punktow
plot(zbiorPerla, pch=klaster$cluster)

# dorysujmy Srodki klastrow

points(klaster$centers, cex=2, pch=19)

vV V V V

\4

klaster = kmeans(zbiorGwiazda,2)
plot(zbiorGwiazda, pch=klaster$cluster)
> points(klaster$centers, cex=2, pch=19)

\4

Na powyzszym przyktadzie przedstawilismy pola w obiektach przekazanych przez
funkcje kmeans (). Pole $cluster okresla do jakiego klastra zostata przyporzadko-
wana dana obserwacja, a pole $centers to wspohrzedne Srodkéw poszezegdlnych
klastrow.

zbior Perla, 5 klastrow zbior Gwiazda, 3 klastry
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Rysunek 4.2: Graficzna prezentacja dzialania funkcji kmeans().
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4.2 Metoda grupowania wokét centroidéw (PAM,
ang. Partitioning Around Medoids)

Metoda PAM dziala na podobnej zasadzie jak k-$rednich, z tg réznica, ze srodka-
mi klastrow sa obserwacje ze zbioru danych (nazywane centroidami lub centrami
klastréw). W metodzie PAM zbiér mozliwych srodkéw klastrow jest wiec znacznie
mniejszy, niz w metodzie k-§rednich, zazwyczaj tez wyniki dzialania metody PAM
sg stabilniejsze. Na rysunku 4.3 przedstawiony jest wynik dziatania ponizszego przy-
ktadowego wywotania tej funkcji. Podobnie jak poprzednio rézne klastry zaznaczono
punktami o réznych ksztattach. Czarne pelne punkty to srodki klastrow (w tej me-
todzie odpowiadaja przypadkom ze zbioru danych).

> # ponownie szukamy 5 klastrow

> klaster = pam(zbiorPerla,5)

> # jak wyglgda wynik w Srodku?

> # pole $medoids okresla wspotrzedne Srodkow klastréw (wybranych
przypadkow), $in.med okresla indeksy obserwacji, ktére sqg Srodkami
klastrow, $clustering to wektor indeksow kolejnych klastréw, $silinfo
to informacje o dopasowaniu danego obiektu do klastra w ktérym stie
znajduje (wartosé silhouette)

> str(klaster)

List of 10
$ medoids : num [1:5, 1:2] 6.47e-01 -6.26e-01 -6.38e-01 5.87e-01
1.59e-05 ...
$ id.med : int [1:5] 24 126 230 267 464
$ clustering: int [1:1000] 1 1 21121112 ...

$ objective : Named num [1:2] 0.526 0.461
..— attr(*, "names")= chr [1:2] "build" "swap"
$ isolation : Factor w/ 3 levels "no","L","L*": 1 1 111
..— attr(*, "names")= chr [1:5] "i" "2" "3" 4"
$ clusinfo : num [1:5, 1:5] 87 113 101 99 100 ...
..— attr(*, "dimnames")=List of 2
..$ : NULL
.. ..$ : chr [1:5] "size" "max_diss" "av_diss" "diameter"
$ silinfo :List of 3
..$ widths :num [1:1000, 1:3] 1 111111111 ...
..— attr(x, "dimnames")=List of 2
..$ : chr [1:500] "12" "96" "133" "155"
.. .. ..% : chr [1:3] "cluster" "neighbor" "sil_width"
..$ clus.avg.widths: num [1:5] 0.434 0.440 0.482 0.443 0.508

..$ avg.width : num 0.462
$ diss : NULL
$ call : language pam(x = zb1$x, k = b5)
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$ data : num [1:1000, 1:2] 0.0964 0.6938 -0.5325 1.2839 0.1743

- attr(*, "class")= chr [1:2] "pam" "partition"
> # rysujemy punkty, rozne klastry oznaczamy innymi ksztattami punktow
> plot(zbiorPerla, pch=klaster$clustering)
> # dorysujmy Srodki klastrow
> points(klaster$meoids, cex=2, pch=19)

Obiekt, bedacy wynikiem funkcji pam () ma sporo pél, najistotniejsze to $medoids
ze wspolrzednymi medoidow, $id.med z indeksami medoidéow i $clustering z in-
deksami klastrow, do ktérych zostaty przypisane kolejne obserwacje.

zbior Perla, 5 klastrow zbior Gwiazda, 3 klastry
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Rysunek 4.3: Graficzna prezentacja dziatania funkcji pam().

Metoda PAM jest obliczeniowo ztozona. Moze by¢ niemozliwym obliczeniowo
wykonanie jej na duzym zbiorze danych. Do klastrowania duzych zbioréow poleca-
na jest metoda clara (Clustering Large Applications) zaimplementowana w funkcji
clara(cluster). Wykonuje ona wielokrotnie metode PAM na mniejszych zbiorach
danych i scala wyniki w jeden podzial na klastry.
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4.3 Metoda aglomeracyjnego klastrowania hierar-
chicznego

Klastrowanie hierarchiczne rézni sie od przedstawionych powyzej metod tym, ze
zamiast dzieli¢ obserwacje na okreslong liczbe klastrow, okresla sie stopien podo-
bienstwa poszczegdlnych obiektow 1 wyznacza si¢ drzewo odpowiadajace tym podo-
bienstwom. Do budowy takich drzew wykorzystywane sa rézne algorytmy.

Algorytm AGglomerative NESting (AGNES) jest metoda aglomeracyjna, co ozna-
cza, ze w pierwszym kroku kazda obserwacja traktowana jest jak osobny klaster.
W kolejnych krokach klastry najbardziej podobne do siebie sg taczone w coraz
wieksze klastry, tak dtugo az nie powstanie tylko jeden klaster. Algorytm aglo-
meracyjnego klastrowania hierarchicznego jest dostepny w funkcji agnes (cluster).
Pierwszym argumentem moze by¢ macierz danych (podobnie jak w przypadku in-
nych algorytmoéw klastrowania) okreslajaca wspolrzedne poszczegdlnych obserwacji
lub tez macierz odleglosci pomiedzy obserwacjami, a wiec obiekt klasy dist (jak
tworzy¢ takie obiekty pisaliSmy w poprzednim podrozdziale). Duze znaczenie ma
metoda liczenia odleglosci pomigdzy obserwacjami. Z regulty zmiana metody licze-
nia odlegltosci (np. z euklidesowej na takséwkowa) prowadzi do otrzymania zupehie
innego wyniku.

Kolejnym istotnym argumentem jest argument method. Okresla on kolejnos¢ ta-
czenia matych klastréow w coraz wigksze klastry. W kazdym kroku taczone sg najbliz-
sze klastry, ale odlegtos¢ pomiedzy dwoma klasterami mozna liczy¢ na trzy sposoby:

e method="single", liczona jest odlegtosé¢ pomiedzy najblizszymi punktami kaz-
dego z klastrow, do jednego klastra dotaczany jest klaster ktorego dowolny
element jest najblizej,

e method="average", liczona jest srednia odlegto$¢ pomiedzy punktami kazdego
z klastrow, taczone sg wiec klastry srednio podobnych obserwacji,

e method="complete", liczona jest odlegto$¢ pomiedzy najdalszymi punktami
kazdego z klastrow.

Uzycie kazdej z tych metod prowadzi do wygenerowania innego drzewa. Wyniki
dla kazdej z tych trzech wymienionych metod taczenia klastréw oraz dla obu zbio-
row danych przedstawiamy na rysunku 4.4. Na tym rysunku przedstawione sg wyniki
analizy skupien dla 1000 obiektéw, jezeli analizujemy mniejszg liczbe obiektéw, to
na osi poziomej mozna odczyta¢ nazwy poszczegolnych obiektéw a tym samym wi-
zualizowaé, ktére obiekty sa do siebie bardziej, a ktére mniej podobne (przyktad
takiego drzewa przedstawiliémy na rysunku 4.5).

Wracajac do rysunku 4.4 w przypadku zbioru Gwiazda sensowniejsze wyniki
otrzymuje si¢ dla metod taczenia average i complete (na drzewie mozna wydzieli¢
5 podgatezi odpowiadajacym spodziewanym skupiskom). Dla zbioru Perta najlepiej
radzi sobie metoda laczenia single wyodrebniajaca dosy¢ szybko trzy roztaczne
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skupiska. Najczesciej wykorzystywana metoda taczenia jest average, nie oznacza to
ze zawsze daje najlepsze wyniki.

Aby na podstawie hierarchicznego klastrowania przypisa¢ obserwacje do okre-
slonej liczby klastréw nalezy drzewo przyciaé¢ na pewnej wysokosci. Do przycinania
drzewa stuzy funkcja cutree(stats), jej pierwszym argumentem jest obiekt bedacy
wynikiem metody hierarchicznej. Kolejnym argumentem, ktéry nalezy wskazaé jest
k (okresla do ilu klastréw chcemy przyciaé drzewo) lub h (okresla na jakiej wysokosci
chcemy przyciaé drzewo). Wysokosé drzewa na ktorej chcemy odciaé¢ klastry mozna
odczytaé z rysunkéow wygenerowanych dla tego drzewa.

Ponizej przedstawiamy przyktad wywotania funkcji agnes() i cuttree().

# wywotlanie funkcji AGNES

klaster = agnes(zbiorPerla, method="average")

# wynik mozemy mnarysowac przecigzong funkcjg plot

plot(klaster)

# otrzymane drzewo mozemy przycigé do okresSlonej liczby klastrow
etykietkiKlastrow = cutree(klaster, k=2)

V V. V V V V

4.4 Inne metody analizy skupien

Poza wymienionymi powyzej trzema metodami, w pakiecie R dostepnych jest wiele
innych metod do analizy skupien. Ponizej wymienimy inne popularne.

e Metoda hierarchiczej analizy skupien przez dzielenie. Metoda hierar-
chicznego klastrowania przez taczenie dzialata w ten sposéb, ze zaczynajac
od matych, jednopunktowych klastrow w procesie lgczenia klastrow otrzy-
mywato sie hierarchiczng zaleznosé. Metoda analizy skupien przez dzielenie
dziata w przeciwnym kierunku. Zaczynajac od jednego duzego klastra, w ko-
lejnych krokach ten klaster jest dzielony na mniejsze klastry, az do otrzyma-
nia jednoelementowych klastréw. Ta metoda jest zaimplementowana w funkcji
diana(cluster).

e Metoda klastrowania rozmytego. Jezeli w procesie klastrowania dopusz-
czamy rozmyta przynalezno$¢ do klastra (np. obserwacja moze z pewnymi
wspotezynnikami przynaleze¢ do réznych klastrow) to uzasadnionym jest uzy-
cie metody klastrowania rozmytego. Ta metoda jest zaimplementowana w funk-
cji fanny(cluster).

e Inne metody hierarchiczego klastrowania. Podobna w dziataniu do
agnes () metoda klastrowania hirarchicznego dostepna w funkcji hclust (stats).
Umozliwia ona wigkszy wybor metody taczenia klastrow. Argumentem method
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Rysunek 4.4: Graficzny przyklad wynikéw funkeji agnes().

nalezy wskazaé¢ jeden z wielu dostepnych indekséw do okreélania odlegto-
Sci pomiedzy klastrami, dostepne sa indeksy znane z funkcji agnes() oraz
"mcquitty", "ward" i "centroid".

Wykona¢ klastrowanie jest stosunkowo prosto, jednak to jeszcze nie jest koniec
pracy, potrzebne sa metody oceny dobroci podzialu na skupiska. Do oceny jakosci
klastrowania mozna wykorzysta¢ wspotczynnik silhouette, okreslajacy podobienstwo
obiektu do innych obiektow w tym samym klastrze. Ten indeks jest wyznaczany przez
funkcje silhouette(cluster). Ponizej przedstawiamy przyktad uzycia tej funkc;ji,
a na rysunku 4.6 przedstawiamy dopasowania poszczeg6lnych punktéw do klastrow.
Wiele innych metod do oceny wynikéw klastrowania oraz badania zgodnosci dwdch
podziatéw na klastry jest dostepnych w pakiecie clv.

> kluster <- pam(zbiorPerla, 5)
> sil <- silhouette(kluster)
> summary(sil)
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Rysunek 4.5: Drzewo dla wybranych modeli samochodéw na bazie zbioru danych
(Cars93(MASS)).

Silhouette of 1000 units in 5 clusters from pam(x = zbiorPerla, k = 5)
Cluster sizes and average silhouette widths:
198 202 237 163 200

0.5005513 0.4711742 0.4402300 0.5146160 0.5240964
Individual silhouette widths:

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-0.1238 0.3895 0.5330 0.4873 0.6111 0.7220
> plot(sil, col = c("red", "green", "blue", "purple","yellow"))

Miara silhouette moze uzyta do wyznaczeniu liczby klastréow, na ktére nalezy
podzieli¢ dane. Na rysunku 4.7 przedstawiono zalezno$¢ pomiedzy srednim wspot-
czynnikiem silhouette a liczbg klastréw wyznaczonych algorytmem PAN dla zbioru
danych Gwiazda. W tym przypadku wyraznie najlepszym wyborem jest 5 klastrow.
Niestety w rzeczywistych problemach wybér klastrow nie jest tak prosty.
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Silhouette plot of pam(x = zbiorPerla, k = 5)

n = 1000 5 clusters C;
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3: 237 | 0.44
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Silhouette width s;
Average silhouette width : 0.49

Rysunek 4.6: Wykres dopasowania punktéow do poszczegdlnych klastrow z uzyciem

miary silhouette.
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Rysunek 4.7: Wartosci funkcji silhouette dla réznych liczb klastrow wyznaczonych al-
gorytmem PAM na zbiorze danych Gwiazda.
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Rozdziat 5

Analiza dyskryminacji

W wielu dziedzinach potrzebne sa metody, potrafiace automatycznie przypisa¢ no-
wy obiekt do jednej z wyrdznionych klas. W medycynie interesowa¢ nas moze czy
pacjent jest chory, a jezeli tak to na co (zbiorem klas do ktérego chcemy przypisaé
moga by¢ mozliwe choroby, lub tylko informacja czy jest chory czy nie). W analizie
kredytowej dla firm chcemy przewidzie¢ czy firma sptaci kredyt czy nie. W analizie
obrazow z fotoradarow policyjnych bedzie nas interesowato okreslenie numeru re-
jestracji samochodu ktory przekroczyt predkosé a rowniez typu pojazdu (w konicu
ograniczenia dla ciezaréwek sa inne niz dla samochodéw).

W rozdziale 7?7 uzywaliSmy regresji logistycznej do znalezienia parametréow, kto-
re mozna by wykorzysta¢ w okresleniu ryzyka pojawienia sie¢ wznowienia choroby
u operowanych pacjentek. Okazuje sie wiec, ze regresja logistyczna jest klasyfikato-
rem, pozwalajacym na przypisanie nowego obiektu do jednej z dwoch klas. Ponizej
przedstawimy szereg funkcji implementujacych inne popularne metody analizy dys-
kryminacji.

Celem procesu dyskryminacji (nazywanego tez klasyfikacja, uczeniem z nauczy-
cielem lub uczeniem z nadzorem) jest zbudowanie reguly, potrafiacej przypisywaé
mozliwie doktadnie nowe obiekty do znanych klas. W przypadku wiekszo$ci metod
mozliwe jest klasyfikowanie do wiecej niz dwie klasy.

5.1 Dyskryminacja liniowa i kwadratowa

Dyskryminacja liniowa, a wigc metoda wyznaczania (hiper)ptaszczyzn separujacych
obiekty réznych klas, jest dostepna w funkeji 1da(MASS). Rozszerzeniem tej meto-
dy jest dyskryminacja kwadratowa, umozliwiajaca dyskryminacje powierzchniami,
w opisie ktorych moga pojawic sie cztony stopnia drugiego. Metoda klasyfikacji kwa-
dratowej jest dostepna w funkcji gda (MASS) . Wynikami obu funkgcji jest klasyfikator,
wyznaczony na zbiorze uczacym. Aby uzy¢ go do predykeji klas dla nowych obiektéw
mozemy wykorzystaé przecigzong funkcje predict ().

Ponizej przedstawiamy przyktad uzycia funkcji 1da(). Z funkcji qda() korzysta
sie w identyczny sposob. Na potrzeby przyktadu wykorzystaliémy zbiér danych do-
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tyczacych wystepowania cukrzycy u Indian Pima, ten zbiér danych jest dostepny
w zbiorze PimaIndiansDiabetes2(mlbench). Interesowa¢ nas beda dwie zmienne
z tego zbioru danych, opisujace poziom glukozy i insuliny, w zbiorze danych jest
znacznie wiecej zmiennych, ale na potrzeby wizualizacji wybraliSmy te pare. Na ba-
zie tych dwoch zmiennych bedziemy badaé¢ skutecznos$é oceny czy dana osoba jest
cukrzykiem z wykorzystaniem obu algorytméw klasyfikacji. Zbiér danych podzieli-
my na dwie czedci, uczaca i testowa. Klasyfikator zostanie ,nauczony” na zbiorze
uczacych, a pozniej bedziemy weryfikowaé jego wlasciwosci na zbiorze testowym.
Pierwszym argumentem funkcji 1da() jest zbiér zmiennych na bazie ktorych
budowany bedzie klasyfikator (ramka danych lub macierz). Drugim argumentem
grouping jest wektor okreslajacy klasy kolejnych obiektéw. Kolejnym wykorzysta-
nym ponizej argumentem jest subset, okreslajacy indeksy obiektéw, na bazie kto-
rych budowany ma by¢ klasyfikator. Jezeli argument subset nie bedzie podany, to
do konstrukcji klasyfikatora wykorzystane beda wszystkie obiekty. Jako pierwszy
argument funkcji 1da() mozna réwniez poda¢ rowniez formute, okreslajaca, ktore
zmienne majg by¢ uzyte do konstrukeji klasyfikatora a ktora zmienna opisuje klasy.

> # wczytujemy zbior danych z pakietu mlbench, usuwamy brakujgce dane 1%
logarytmujemy poziom insuliny

> data(PimaIndiansDiabetes2)

> dane = na.omit(PimaIndiansDiabetes2)[,c(2,5,9)]

> dane[,2] = log(danel[,2])

> # 2bidér danych chcemy podzielié na dwie czesci, uczgcqg 1~ testowg,
funkcjqg sample wylosujemy indeksy obiektow, ktore trafia do zbioru
uczgcego

> zbior.uczacy = sample(l:nrow(dane), nrow(dane)/2, F)

> # wywotujemy funkcje lda
> klasyfikatorLDA = lda(dane[,1:2], grouping = dane[,3], subset=zbior.
uczacy)
> # jak wyglgda wynik w” Srodku?
> str(klasyfikatorLDA)
List of 8
$ prior : Named num [1:2] 0.643 0.357
..— attr(*, "names")= chr [1:2] "neg" "pos"
$ counts : Named int [1:2] 126 70
..— attr(*, "names")= chr [1:2] "neg" "pos"
$ means : num [1:2, 1:2] 110.42 146.50 4.57 5.20
..— attr(x, "dimnames")=List of 2
..$ : chr [1:2] "neg" "pos"
.. ..%$ : chr [1:2] "glucose" "insulin"
$ scaling: num [1:2, 1] 0.0316 0.3227
..— attr(*, "dimnames")=List of 2
..$ : chr [1:2] "glucose" "insulin"
..$ : chr "LD1"
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$ lev : chr [1:2] "neg" "pos"

$ svd : num 9

$ N : int 196

$ call : language lda(x = dane[, 1:2], grouping = dane[, 3], subset =

zbior.uczacy)
- attr(x, "class")= chr "lda"

Zbudowanie klasyfikatora to dopiero pierwszy krok, kolejnym jest jego ocena.
Na bazie obserwacji niewykorzystanych do budowania klasyfikatora zbadamy jaka
byla zgodnosé¢ klasyfikatora z rzeczywistymi danymi (poniewaz zbiér uczacy wy-
bralismy losowo, to dla réznych powtérzen otrzymaliby$my inny btad klasyfikacji).
Do klasyfikacji nowych obiektéw uzyjemy funkcji predict (). Jest to funkcja prze-
ciazona, dziatajaca dla wiekszosci klasyfikatoréw. Wynikiem tej funkeji moga byé
prognozowane klasy dla nowych obserwacji, lub tez prawdopodobienstwa a posteriori
przynaleznosci do danej klasy.

> # uzywajgc metody predict wykonujemy klasyfikacje obiektiow ze zbioru
testowego
> oceny = predict(klasyfikatorLDA, newdata=dane[-zbior.uczacy,1:2])
> # jak wyglgdajg wyniki? Pole $class wskazuje na przewidziang klase, pole
$posterior okresla wyznaczone prawdopodobiefistwo przynaleznosSci do
kazdej z klas, na podstawie tej wartosSct obiekt byt przypisywany do
bardziej prawdopodobnej dla niego klasy
> str(oceny)
List of 3
$ class : Factor w/ 2 levels "neg","pos": 1121111121 ...
$ posterior: num [1:196, 1:2] 0.5302 0.9480 0.0506 0.8663 0.7852 ...
..— attr(x, "dimnames")=List of 2
..$ : chr [1:196] "&" "7" "9" "19"
.. ..% : chr [1:2] "neg" "pos"
$ x : num [1:196, 1] 0.540 -1.533 2.814 -0.762 -0.336 ...
..— attr(x, "dimnames")=List of 2
..$ : chr [1:196] "&" "7" "9" "i9"
..$ : chr "LD1"

> # pordownajmy macterzq kontyngencji oceny 1 rzeczywiste etykietki dla
kolejnych obiektow
> table(predykcja = oceny$class, prawdziwe = dane[-zbior.uczacy,3])
prawdziwe
predykcja neg pos
neg 115 29
pos 21 31

W powyzszym przyktadzie w ostatnim poleceniu wyznaczyliémy tablice kontyn-
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gencji dla wynikéow. Na bazie tak otrzymanej tablicy kontyngencji mozna wyzna-
czy¢ blad predykcji. Jest wiele wskaznikow opisujacych btad predykcji, poczawszy
od popularnych: czuto$¢ (ang. sensitivity TP/ (TP+FN) opisuje jaki procent chorych
zostanie poprawnie zdiagnozowanych jako chorzy), specyficznosé (ang. (Specifity)
TN/ (TN+FP) okresla jaki procent zdrowych zostanie poprawnie zdiagnozowanych ja-
ko zdrowi), przez mniej popularne az po takie o ktérych mato kto styszal (np. mutual
information, wspétezynnik ¢ itp.). Bogata lista takich wspoétezynnikéw wymienio-
na jest w opisie funkcji performance (ROCR) (definiujac btad klasyfikacji uzywa sie
oznaczen TP, TN, FP, FN okreslajacych kolejno liczbe poprawnie wykrytych sygnatow
pozytywnych, poprawnie wykrytych brakow sygnatu, falszywie wykrytych sygnatow
pozytywnych oraz falszywie wykrytych brakow sygnaléw. W powyzszym przypadku
czutosé wyniosta 31/(31 + 29) ~ 0.517 a specyficznosé 115/(115 + 21) ~ 0.846.

Jezeli juz jestesmy przy pakiecie ROCR to na przykladzie przedstawimy w ja-
ki sposob wyznacza¢ krzywe ROC dla klasyfikatorow. Prosze zauwazy¢, ze funkcja
predict () poza ocenionymi klasami jako wynik przekazuje réwniez prawdopodo-
bienistwo przynaleznosci do jednej z klas (pole posterior wyniku funkcji predict ()).
Krzywa ROC to zbiér punktéw wyznaczonych dla réznych pozioméw odciecia (ang.
threshold) dla wspomnianego prawdopodobienstwa przynaleznosci do jednej z klas.
Wspétrzedne kazdego punktu to czutosé i specyficznosé (doktadniej rzecz biorac
1-specyficznosé) otrzymana dla zadanego punktu odciecia.

Ponizej przyktad uzycia funkcji z pakietu ROCR, stuzacej do rysowania krzywych
ROC i innych o podobnych wlasciwo$ciach. Wynik graficzny przedstawiony jest na
rysunku 5.1. Na osiach tego wykresu moga by¢ przedstawiane rézne miary doktad-
nosci klasyfikacji, w zaleznosci od argumentow funkcji performance ().

# wyznaczamy obiekt klasy prediction, zawierajgcy informacje o prawdziwych
klasach, 1 prawdopodobiefistwu przynaleznosci do wybranej klasy

pred <- prediction(oceny$posterior[,2], dane[-zbior.uczacy,3])

# wyznaczamy 1 wyrysowujemy wybrane miary dobroci klasyfikacji

perf <- performance(pred, "sens", "spec")
plot (perf)

perf <- performance(pred, "prec", "rec"
plot (perf)

Na rysunku 5.2 przedstawiamy ksztalty obszaréw decyzyjnych dla obu klasyfika-
toréw (do wyznaczania obszaréow decyzyjnych mozna sie postuzy¢ funkcja partimat (k1laR)
lub drawparti(klaR)). Obszary decyzyjne wyznaczane sa dla wytrenowanego kla-
syfikatora, przedstawiaja do ktoérej klasy zostalby przypisany punkt o okreslonych
wspotrzednych. Osoby chore na cukrzyce oznaczane sa czarnymi krzyzykami, osoby
zdrowe czerwonymi okregami. Punkty w ktorych przewidziana klasa byta by cukrzy-
ca zaznaczone sg ciemnoszarym kolorem a punkty dla ktérych klasyfikowalibysmy
do grona os6b zdrowych zaznaczono jasniejszym szarym kolorem.
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Rysunek 5.1: Wykres zaleznosci czutosci od specyficznosci oraz miary prediction od
recall dla klasyfikacji z uzyciem funkeji lda().
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Rysunek 5.2: Przykladowe obszary decyzyjne dla liniowej i kwadratowej dyskryminacji
dostepne w funkcjach lda() o gda().
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5.2 Metoda najblizszych sgsiadéw

Bardzo popularng metodg klasyfikacji jest metoda k-sgsiadéw. Idea jej dzialania
jest prosta i intuicyjna. Nowemu obiektowi przypisuje sie klase, ktora wystepuje
najczesciej wsrdd jego k sasiadow (k najblizszych obiektow znajdujacych sie w zbio-
rze uczacym, najblizszych w sensie okreslonej miary odlegtosci). Ten klasyfikator
dostepny jest w réznych funkcjach, poczawszy od knn(class) (zwykly klasyfikator
najblizszych sasiadéw), przez kknn(kknn) (wazony klasyfikator k-sasiadéw) oraz
knncat (knncat) (klasyfikator k-sasiadéw, réwniez dla zmiennych jakosciowych).
Ponizej przedstawimy implementacje metody k-sasiadéw z funkcji ipredknn (ipred).

Na rysunku 5.3 prezentujemy obszary decyzyjne wyznaczone dla roznej liczby sa-
siadéw (odpowiednio k=3 i k=21) w omawianym zagadnieniu klasyfikacji na osoby
zdrowe i chore na cukrzyce. Poniewaz metoda k-sasiadow bazuje silnie na odle-
glodciach pomiedzy obiektami (jako$ trzeba mierzy¢ odlegtosé od sasiadéw), przed
rozpoczeciem obliczen wykonamy skalowanie danych.

# zaczynamy od przeskalownia danych

dane[,1:2] = scale(danel[,1:2])

# budujemy klasyfikator k-sgsiadow, dla 3 sgsiadow

klasyfikatorKNN = ipredknn(diabetes”glucose+insulin, data = dane, subset

=zbior.uczacy, k=3)

# wykonujemy predykcje klas t wyswietlamy mactierz kontyngencji

oceny = predict(klasyfikatorKNN, dane[-zbior.uczacy, ], "class")

> table(predykcja = oceny, prawdziwe = dane[-zbior.uczacy,3])
prawdziwe

predykcja neg pos

neg 98 25

pos 38 35

vV V V V

vV V

Btad klasyfikacji mozna liczy¢ na palcach (powyzsza procedure nalezato by usred-
ni¢ po kilku wstepnych podziatach na zbior uczacy i testowy). Mozna tez btad kla-
syfikacji wyznaczy¢ wykorzysta¢ funkcje errorest (ipred). Wylicza ona btad kla-
syfikacji (okeslony jako procent zle zaklasyfikowanych obiektéw) uzywajac réznych
estymatorow tego btedu, w tym opartego na walidacji skrosnej (ocenie krzyzowej,
ang. cross validation, domyslnie z podziatlem na 10 grup), metodzie bootstrap lub es-
tymatorze 6324. Estymator btedu mozemy wybrac¢ okreslajac argument estimator.
W funkcji errorest () jako kolejne argumenty nalezy wskazac¢ zbiér danych, metode
budowy klasyfikatora (argument model) oraz metode wyznaczania ocen dla zbioru
testowego (argument predict). Funkcja errorest() pozwala na jednolity sposob
wyznaczenia btedu dla dowolnej metody klasyfikacji. Przedstawimy ponizej przyktad
dla metody najblizszych sasiadéw.

> # wyznaczmy blgd klasyfikacji dla metody 3 sgsiadow
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> errorest(diabetes”glucose+insu1in, data = dane, model=ipredknn, k=3,
+ estimator = "632plus", predict= function(ob, newdata) predict(
ob, newdata, "class"))

Call:
errorest.data.frame(formula = diabetes glucose + insulin, data = dane,
model = ipredknn, predict = function(ob, newdata) predict(ob, newdata
, "class")
, estimator = "632plus", k = 3)

.632+ Bootstrap estimator of misclassification error
with 25 bootstrap replications

Misclassification error: 0.2874

\4

# wyznaczmy bigd klasyfikacji dla metody 21 sgsiadow, powinna bycé
stabilniejsza

> blad = errorest(diabetes”glucose+insulin, data = dane, model=ipredknn, k
=21,

+ estimator = "632plus", predict= function(ob, newdata) predict(
ob, newdata, "class"))

> blad$error

[1] 0.2599233

5.3 Naiwny klasyfikator Bayesowski

Do klasyfikacji wykorzysta¢ mozna szeroka grupe metod bazujacych na ocenie praw-
dopodobienstwa przynaleznosci do okreslonej grupy. Dla kazdej z klas ocenia si¢ cze-
stos¢ (w przypadku ciaglym gesto$é) wystepowania obiektéw o okreslonych parame-
trach. Nastepnie dla nowego obiektu wyznacza si¢ czestosci wystepowania obiektow
poszczegblnych klas i wybiera si¢ klase wystepujaca dla tych parametrow najczesciej.

Do tej grupy metod nalezy naiwny klasyfikator Bayesowski. Bayesowski, ponie-
waz bazuje na regule Bayesa uzytej do wyznaczenia prawdopodobienstwa a posteriori
nalezenia do poszczegolnych klas. Naiwno$é¢ w tym kontekscie oznacza przyjete zato-
zenie, ze taczna gestosé wystepowania obiektéw jest iloczynem gestosci brzegowych.
Naiwny klasyfikator Bayesowski jest dostepny w funkcjach naiveBayes(e1071) i NaiveBayes(klaR).
Ponizej przedstawimy ta druga implementacje.

Sposoéb uzycia tej funkeji jest podobny do uzycia innych opisanych powyzej kla-
syfikatorow. Na rysunku 5.4 przestawione sg warunkowe brzegowe oceny gestosci dla
obu zmiennych dla kazdej z klas, na bazie tych gestosci wykonywana jest kalsyfika-
cja. Na rysunku 5.5 przedstawiamy przyktadowe obszary decyzyjne dla naiwnego
klasyfikatora Bayesowskiego.
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Rysunek 5.3: Przykladowe obszary decyzyjne dla metody k-sasiadéw z parametrami
k=3 i k=21.

\4

# konstruujemy naiwny klasyfikator Bayesowsk?

\2

mN <- NaiveBayes(diabetes~glucose+insulin, data=dane, subset=zbior.
uczacy)
# wyznaczamy oceny
oceny <- predict(mN, dane[-zbior.uczacy,])$class
table(predykcja = oceny, prawdziwe = dane[-zbior.uczacy,3])
prawdziwe
predykcja neg pos
neg 113 27
pos 23 33
> plot(mN)

vV V V

5.4 Drzewa decyzyjne

Inng klasg klasyfikatorow sa cieszace sie duza popularnoscia metody bazujace na
drzewach decyzyjnych (klasyfikacyjnych). W tym przypadku klasyfikator jest repre-
zentowany przez drzewo binarne, w ktérego weztach znajduja sie pytania o wartosci
okreslonej cechy, a w liciach znajdujg sie oceny klas. Przyktad drzewa klasyfikacyj-
nego przedstawiamy na rysunku 5.6. Dodatkowo w liSciach przedstawiono proporcje
obiektéw z obu klas, ktore znalazty sie w danym wezle, a wiec spelity warunki
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okreslone w poszczegolnych weztach drzewa. Jezeli nowe obiekty bedziemy przypi-
sywaé do klasy, ktéra w danym lisciu wystepowata najczesciej, to dla trzech lisci
(czwartego, széstego i sibdmego) klasyfikowaé¢ bedziemy do grupy oséb chorych, a w
pozostatych lisciach bedziemy klasyfikowa¢ do grupy osob zdrowych.

W pakiecie R metoda wyznaczania drzew decyzyjnych dostepna jest w wielu réz-
nych funkcjach. Popularnie wykorzystywane sa funkcje tree(tree), rpart (rpart)
oraz cpart(party). Ponizej przedstawimy tylko ta ostatnia, poniewaz sa dla niej
opracowane najbardziej atrakcyjne funkcje do prezentacji graficznej. Z wszystkich
wymienionych funkcji do konstrukeji drzew korzysta si¢ podobnie. Wymienione funk-
cje moga stuzy¢ zarowno do wyznaczania drzew regresyjnych jak i klasyfikacyj-
nych, ale w tym miejscu przedstawimy tylko ich klasyfikacyjna nature. Do wizu-
alizacji drzew klasyfikacyjnych mozna wykorzystaé¢ (w zaleznosci od tego jaka funk-
cja wyznaczyliémy drzewo) funkcje plot.BinaryTree(party), plot.tree(tree),

Dlaczego nas to nie
dziwi?

text.tree(tree), draw.tree(maptree), plot.rpart (rpart) oraz text.rpart(rpart).

Aby zbudowaé drzewo klasyfikacyjne nalezy okresli¢ kryterium podziatu, a wiec
na jaka wartos¢ ma by¢ minimalizowana przy tworzeniu kolejnych galezi (najczesciej
jest to btad klasyfikacji) oraz kryterium stopu (a wiec jak dtugo drzewo ma by¢ dzie-
lone). R6zne warianty drzew umozliwiaja kontrole réznych kryteriéw, w przypadku
metody ctree() zarowno kryterium stopu jak i podzialu mozna okresli¢ argumen-
tem control (patrz opis funkcji ctree_control (party)). Ponizej przedstawiamy
przyktadowsq sesje z budowa drzewa klasyfikacyjnego.

> # okreslamy kryteria budowy drzewa klasyfikayjnego
> ustawienia <- ctree_control(mincriterion = 0.5, testtype = "
Teststatistic")
# uczymy drzewo
drzewo <- ctree(diabetes~glucose+insulin, data=dane, subset = zbior.
uczacy, controls = ustawienia)
# narysujmy je
plot(drzewo)
# w standardowy sposdéb przeprowadzamy klasyfikacje
oceny = predict(drzewo, dane[-zbior.uczacy,])
table(predykcja = oceny, prawdziwe = dane[-zbior.uczacy,3])
prawdziwe
predykcja neg pos
neg 111 26
pos 25 34

vV Vv

V V. V V V

Zaletg drzew jest ich tatwos$¢ w interpretacji. Narysowany klasyfikator moze by¢
oceniony i poprawiony, przez eksperta z dziedziny, ktérej problem dotyczy.

Dla drzew zapisanych jako obiekty klasy tree lub rpart dostepne sg dwie przy-
datne funkcje umozliwiajace modyfikacje drzewa. Pierwsza to prune.tree(tree)
(prune.rpart (rpart) ). Pozwala ona na automatyczne przycinanie drzewa, poszcze-
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gb6lnymi argumentami tej funkcji mozemy ustali¢ jak drzewo ma by¢ przyciete. Moz-
na okresli¢ pozadang liczbe wezléw w drzewie, maksymalny wspotczynnik btedu
w liciu drzewa oraz inne kryteria. Nie zawsze przycinanie automatyczne daje satys-
fakcjonujace rezultaty. W sytuacji gdy drzewo potrzebuje ludzkiej ingerencji moz-
na wykorzystaé¢ funkcje snip.tree(tree) (snip.rpart(rpart)) pozwalajaca uzyt-
kownikowi na wskazanie myszka ktore wezly drzewa maja by¢ usuniete. Inne cieka-
we funkcje to misclass.tree(tree) (wyznacza btad klasyfikacji dla kazdego wezla
z drzewa) oraz partition.tree(tree) (wyznacza obszary decyzyjne dla drzew).

5.5 Lasy losowe

Wada drzew klasyfikacyjnych jest ich mata stabilno$¢. Sa jednak sposoby by temu
zaradzi¢. Takim sposobem jest konstruowanie komitetu klasyfikatoréw a wiec uzycie
metody bagging lub boosting. Nie wystarczyto tu miejsca by przedstawi¢ te metody
w ich ogodlnej postaci, wspomnimy o nich na przyktadzie lasow losowych.

Idea, ktéra przy$wieca metodzie lasow losowych mozne by¢ streszczona w zdaniu
,Niech lasy sktadaja sie z drzew”. Jak pamigetamy w metodzie bootstrap generowano
replikacje danych, by oceni¢ zachowanie statystyki dla oryginalnego zbioru danych.
Odmiana metody bootstrap w zagadnieniu klasyfikacji jest bagging. Na bazie re-
plikacji zbioru danych konstruowane sa klasyfikatory, ktore na drodze glosowania
wiekszoscig wyznaczajg ostateczng klasa dla danej obserwacji. W przypadku lasow
losowych komitet klasyfikatoréw sklada sie z drzew klasyfikacyjnych, ktore sg tre-
nowane na replikacjach zbioru danych, dla ustalonego podzbioru zmiennych.

Poniewaz drzew w lesie jest duzo, do komitet gltosujacy demokratycznie charakte-
ryzuje sie wieksza stabilnoscig. Dodatkowsg zaleta drzew jest naturalny nieobcigzony
estymator btedu klasyfikacji. Generujac replikacje losujac metoda z powtorzeniami,
srednio do replikacji nie trafia okoto jednej trzeciej obserwacji (w ramach ¢wiczen
warto to sprawdzi¢). Te obserwacje, ktére nie trafity do replikacji, mozna wykorzy-
sta¢ do oceny klasyfikatora nauczonego na danej replikacji. Taka ocena btedu okre-
slana jest bledem OOB (ang. out-of-bag). Jeszcze inna zaleta drzew losowych jest
mozliwos¢ oceny zdolnosci dyskryminujacych dla poszczegdlnych zmiennych (dzieki
czemu mozemy wybraé najlepszy zbiér zmiennych).

Lasy losowe dostepne sg w funkcji randomForest (randomForest) . Ponizej przed-
stawiamy przyktad jej uzycia. Poniewaz przy konstrukcji laséw losowych generowane
sg losowe replikacje zbioru danych, to aby moc odtworzy¢ uzyskane wyniki warto
skorzysta¢ z funkcji set.seed().

> # ustawiamy ziarno generatora, by mozna byto odtworzyé te wynikt

> set.seed(1)

> # cwiczymy las

> klasyfikatorRF <- randomForest(diabetes~glucoset+insulin, data=dane,
subset=zbior.uczacy, importance=TRUE, proximity=TRUE)
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> # podsumowanie lasu
> print(klasyfikatorRF)

Call:
randomForest (formula = diabetes glucose+insulin, data = dane,
importance = TRUE, proximity = TRUE, subset = zbior.uczacy)
Type of random forest: classification
Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 2

00B estimate of error rate: 21.94Y
Confusion matrix:
neg pos class.error
neg 106 20 0.1587302
pos 23 47 0.3285714
> # podobnie jak dla innych klasyfikatorow funkcjg predict() mozemy ocenié
etykietks: na zbiorze testowym % porownaé btgd klasyfikacjt z btedem z
tnnych metod
> oceny = predict(klasyfikatorRF, dane[-zbior.uczacy,])
> table(predykcja = oceny, prawdziwe = dane[-zbior.uczacy,"diabetes"])
prawdziwe
predykcja neg pos
neg 114 25
pos 22 35

Lasy losowe sa uznawane za jedng z najlepszych metod klasyfikacji. Ich dodatko-
wa zaleta jest mozliwos¢ uzycia nauczonego lasu losowego do innych zagadnien niz
tylko do klasyfikacji. Przyktadowo na podstawie drzew z lasu mozna wyznaczy¢ ran-
king zmiennych, a tym samym okresli¢ ktére zmienne maja lepsze whasciwosci pre-
dykcyjne a ktore gorsze. Taka informacje przekazuje funkcja importance (randomForest),
mozna te informacje réwniez przedstawi¢ graficznie z uzyciem funkcji varImpPlot (randomForest)
(przyktad dla naszego zbioru danych jest przedstawiony na rysunku 5.9).

Uzywajac lasow losowych (regresyjnych) mozna réwniez wykonaé imputacje,
a wiec zastapi¢ brakujace obserwacje w zbiorze danych. Do tego celu mozna postu-
zy¢ sie funkcjg rfImpute (randomForest). Mozna réwniez zdefiniowa¢ na podstawie
laséw losowych miare odstepstwa i wykrywaé nia obserwacje odstajace (do tego ce-
lu stuzy funkcja outlier (randomForest)). Mozna réniez uzywajac laséw losowych
przeprowadza¢ skalowanie wielowymiarowe, osoby zainteresowane tym tematem po-
winny zaznajomi¢ sie z funkcjg MDSplot (randomForest)

5.6 Inne klasyfikatory

Powyzej wymienione metody to zaledwie poczatek géry lodowej funkcji do klasyfi-
kacji dostepnych w pakiecie R. Ponizej wymienimy jeszcze kilka nazw popularnych
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klasyfikatoréw, oraz pokazemy w ktorych funkcjach i pakietach dane metody sa do-
stepne.

e Sieci neuronowe.

Sieci neuronowe gotowe do uzycia w zagadnieniach klasyfikacji sa dostepne
w funkcjach nnet(nnet) (prosta w uzyciu sie¢ z jedna warstwa neuronéw
ukrytych) i train(AMORE) (bardziej zaawansowana funkcja do uczenia sieci
neuronowych).

e Metoda wektoréw podpierajacych (SVM, ang. Support Vector Ma-
chines).
Ideg wykorzystywana w tej technice jest zwickszenie wymiaru przestrzeni ob-
serwacji (przez dodanie nowych zmiennych np. transformacji zmiennych ory-
ginalnych) tak by obiekty réznych klas mozna byto rozdzieli¢ hiperptaszczy-
znami. Ta technika zyskata wielu zwolennikéw, funkcje pozwalajace na jej wy-
korzystanie znajdujg si¢ w kilku pakietach np. ksvm(kernlab), svm(1071),
svmlight (klaR), svmpath(svmpath).

e Nearest mean classification i Nearest Shrunken Centroid Classifier .

Zasady dziatania podobne jak dla metod analizy skupien k-$rednich i PAM.
Metoda Nearest mean classification dostepna w funkcji nm(klaR) wyznacza
srednie dla obiektow z danej klasy i nowe obiekty klasyfikuje do poszczegdl-
nych klas na podstawie wartosci odlegtosci nowej obserwacji od wyznaczonych
srednich. Metoda Nearest Shrunken Centroid Classifier dostepna w funkcji
pamr.train(pamr) dziata podobnie, tyle, ze zamiast Srednich wyznacza cen-
troidy.
e Metody bagging i boosting.

Idea obu metod opiera sie na tworzeniu replikacji zbioru danych, na ktorych
uczone sg klasyfikatory. Wiele funkcji ze wsparciem dla tych metod znajduje sie

w pakiecie boost (boosting) i ipred (bagging), np. funkcje adaboost (boost),
bagboost (boost), 12boost (boost), logitboost (boost), ipredbagg (ipred).
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Rysunek 5.4: Warunkowe brzegowe oceny gestoéci, na ich bazie funkcjonuje naiwny
klasyfikator Bayesowski.
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Rysunek 5.5: Przykladowe obszary decyzyjge dla naiwnego klasyfikatora Bayesowskiego.
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Rysunek 5.6: Przykladowe drzewo klasyfikacyjne wyznaczone funkcja ctree().
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Rysunek 5.7: Przyktadowe obszary decyzyjne dla drzewa klasyfikacyjnego.
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Rysunek 5.8: Przyktadowe obszary decyzyjne dla laséw losowych.
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Rysunek 5.9: Ranking zmiennych wykonany przez las losowy.

40



Rozdzial 6

Analiza kanoniczna

Podstawowe problemy i wyniki analizy kanonicznej zostaty sformutowane przez Ha-
rolda Hotellinga (wybitny ekonomista, matematyk, statystyk) w latach 1935-36.
Powstata jako metoda do badania zaleznosci pomiedzy dwoma zbiorami zmien-
nych.
Do dzis doczekata sie wielu uogélnien i rozszerzen, np. na badanie relacji po-
miedzy wieloma zbiorami zmiennych, na badane relacji w obecnosci wspétliniowych
zmiennych (przez regularyzacje) itp.

6.1 Problem
Mamy dwa zbiory zmiennych {X3,..., X, } i {Y1,..., Y, }.
Chcemy znalez¢ taka kombinacje liniows zmiennych z pierwszego zbioru, aby

korelowata ona mozliwie najsilniej ze zmiennymi z drugiego zbioru.
Innymi stowy, szukamy wektoréw wspotczynnikoéw a i b, takich, ze

cor(a' X, 0'Y)

jest mozliwie najwigksza.

6.2 Rozwigzanie

Wektor wspotezynnikow a to wektor wlasny odpowiadajacy najwickszej wartosci
wlasnej macierzy

S35 52157, S1a (6.1)

a wektor wspoétczynnikow b to wektor wlasny odpowiadajacy najwiekszej wartosci
wlasnej macierzy

S11S19555 So1. (6.2)
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Korelacja cor(a’ X, b'Y") to wartosé najwieksza warto$¢ wlasna z powyzszych ma-
cierzy.

[Wyprowadzenie na tablicy]

Nowe zmienne u; = ¢’ X i v; = 'Y wyjasniaja najwieksza cze$é korelacji pomie-
dzy zbiorami wektorow X i Y ale nie cata.

Kolejnym krokiem jest znalezienie kolejnych zmiennych w; = a; X i v; = b)Y, tak
by:

e wektory u; sg nieskorelowane pomiedzy sobg,
e wektory v; sg nieskorelowane pomiedzy soba,

e korelacje cor(u;,v;) tworza nierosnacy ciag odpowiadajacy mozliwie najwiek-
szym czastkowym korelacjom.

Jezeli obserwacje pochodzg z wielowymiarowego modelu normalnego N (u, X) to
mozemy testowac:

HO : Rz :OVZ

Statystyka testowa dla testu ilorazu wiarogodnosci

LRT = —n) log(l — R})

i=1
ma asymptotyczny rozktad x2,.

HO : RZ == 0Vi>k

Statystyka testowa dla testu ilorazu wiarogodnosci

LRT = —n Y _ log(l — R}

1=k+1

ma asymptotyczny rozktad X%p_ k) (g—k)-
Warto$é n w statystykach testowych zamienia si¢ czasem na n — %(p +q+3), co
poprawia test.

6.3 Zalozenia

e wielowymiarowa normalnos¢,

e brak obserwacji odstajacych (miara Cooka, Leverage, test Grubbsa, test Di-
xona)

e brak wspoétliniowosci (reguta kciuka, wyznacznik > 107°)

Liczba obserwacji powinna by¢ wieksza od okoto 20xliczba zmiennych.
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6.4 Jak to zrobi¢c w R

Analiza kanoniczna jest zaimplementowana miedzy innymi w pakiecie CC A w funk-
cji ec().
PrzesledZzmy ponizszy kod

> library(CCA)

> dane = read.table("dane.csv",header=T,sep=";")
> X = dane[,c(9:10)] # kolumny z waga

> Y = dane[,c(11:17)] # kolumny 2z MDRD

> wynik = cc(X,Y)

> wynik$cor

[1] 0.3754946 0.1907164

> wynik$xcoef

[,1] [,2]
wagastart 0.1047822 -0.09276486
wagaend -0.1154909 0.01404359
> wynik$ycoef

[,1] [,2]
MDRD7 0.056059823 0.05799373
MDRD30 -0.059196976 -0.03981322
MDRD6m -0.006987328 0.02870234
MDRD12m -0.094082377 0.07732582
MDRD24m 0.119735985 -0.09688825
MDRD36m -0.024980200 -0.01744831
MDRD60m -0.007345604 0.04083270
> plot(wynik$cor,type="b")
> plt.cc(wynik,var.label=T)
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6.5 Przykladowe wyniki

o
0 \
o o
<
o
.
<}
O
@
=
S @ |
g‘ =]
N
o
o
- | o
© \ \ \ \ \ \ \
1.0 15 2.0 25 3.0 35 4.0
Index
< T
=)
S A ! 101
i
|
o |
|
wiek.biorcy |
|
| 85
w | ! 103 %
° ~ ' 124
36 } 87
1
60 o7 9@29 347
MDRPT o 19 3413 1
o o 94 3%y7 744859 | 8e 88
s o 5 12 g 28 57 oo 5
7] > 1} 4
5 ° MDRD12m g 22 e oy 422 | 126 86 BT
£ £ %0
[ wagasthrt m S o g wmt 328 13]1?§0ﬁ‘5 i R
fek.dawcy %, B 657&9912 B 45
66 lagp 75 8 1B 132
6 15 121
135
o - o 8 15 ks 52 10‘?‘1‘ 4423
S ] " '3 56
42 130 )
o1 120
16
o %
! ' 110 1281
!
!
° |
= “.“ : 123
T T T T T T T T T
-1.0 -05 00 05 10 -2 -1 0 1 2
Dimension 1 Dimension 1

6.6 Studium przypadku
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Rozdzial 7

Analiza korespondencji

(odpowiedniosci)

7.1 Problem

Obserwujemy dwie zmienne jakoSciowe. Pierwsza zmienna przyjmuje wartosci z n,
pozioméw, druga z ny poziomow.

Interesuje nas, czy zmienne te sa od siebie niezalezne, a jezeli nie sg niezalezne
to ktére kombinacje poziomow wystepuja ze soba znacznie czesciej.

Dane z ktérymi mamy do czynienia to macierz kontyngencji (tabela wielodziel-
cza) o wymiarach k X [ wyznaczona dla dwoch zmiennych o odpowiednio k& i I
poziomach. Jezeli k£ i [ sa male, to taka macierz mozna ogarna¢ rzutem oka. Jed-
nak dla zmiennych wystepujacych na wielu poziomach potrzebne sg juz dodatkowe
narzedzia.

7.2 Rozwigzanie

Aby ocenié¢ niezaleznoéé dwoéch zmiennych mozna wykorzystaé test x? z funkcji
chisq.test () lub inny test dla macierzy kontyngencji (jezeli poziomy sa uporzadko-
wane to dobrym rozwigzaniem bedzie test Cochrana-Armitage). Testem tym zwery-
fikujemy hipoteze o niezaleznosci czestosci wystepowan poszczegdlnych zmiennych.

Jezeli jednak odrzucimy te hipoteze zerowa, czyli przyjmiemy ze jest JAKAS
zaleznos¢, to naturalnym pytaniem bedzie jaka to zaleznos¢ i pomiedzy ktorymi
poziomami.

Aby ocenié, ktore zmienne wystepuja czesciej ze sobg mozna wykonuje sie tzw.
analize korespondencji. Jezeli zmienne byly by niezalezne od siebie, to zachodzito
by réownanie

gdzie p;; to prawdopodobienstwo zaobserwowania pierwszej zmiennej na poziomie
¢ 1 jednoczesnie drugiej na poziomie j, p;. to prawdopodobienstwo zaobserwowa-
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nia zmiennej pierwszej na poziomie ¢ a p.; to prawdopodobienstwo zaobserwowania
zmiennej drugiej na poziomie j.

Zeby ocenié, ktére zmienne wystepuja czeéciej lub rzadziej niz wynikalo by to
z niezalezno$ci, wyznaczymy standaryzowane reszty Pearsonowskie, zastapimy tez
prawdopodobienstwa ich czestosciowymi ocenami (czyli p to liczba obserwowanych
zdarzen podzielona przez liczbe wszystkich obserwowanych zdarzen)

P DPijg — Di-P-j
1] A A .
Dbip-j

Duze dodatnie wartosci €;; odpowiadaja wysokiemu wspotwystepowaniu, ujemne
warto$ci odpowiadaja wystepowaniu rzadszemu niz losowe. Mozemy teraz macierz
E = [¢;;] przedstawi¢ w postaci graficznej uzywajac tzw. biplotu. Innymi stowy
wyznaczamy dekompozycje SVD macierzy E

T
Ek:><l = kakzkxl‘/lxl-

Kolumny macierzy Uy to wektory wlasne macierzy E7E a kolumny macierzy V
to wektory wlasne macierzy EET. Na przekatnej macierzy diagonalnej ¥ znajduja
sie tzw. wartosci singularne (osobliwe?) réwne pierwiastkom z warto$ci wlasnych
macierzy ETE i EET. ,Przy okazji” kolumny macierzy U rozpinaja ortonormalna
baze na kolumnach macierzy E a kolumny macierzy V' rozpinajg ortonormlang baze
na wierszach macierzy E. Mozna wiec przedstawi¢ macierz E (lub mozliwie duzo
informacji z tej macierzy) we nowej przestrzeni okreslonej na bazie wspéhrzednych
wierszy i kolumn macierzy F.

7.3 Jak to zrobi¢ w R?

Przedstawimy funkcje ca(ca) oraz corresp(MASS). Obie stuzg do wykonania anali-
zy korespondencji. Wykonuja ja jednak w odrobine odmienny sposob przez co wyniki
koncowe tez sa inne.

7.4 Studium przypadku

Przedstawmy przyktad bazujacy na danych o zatrudnieniu w poszczegdlnych wo-
jew6dztwach. Zmienne ktore chcemy poréwnaé to Wojewddztwo (16 poziomédw) i
Sektor pracy (4 poziomy: rolnictwo, przemyst, ustugi, bezrobotni). Podejrzewamy,
ze struktura zatrudnienia rézni sie pomiedzy wojewodztwami.

library (MASS)

library(ca)
library(RColorBrewer)

# przygotujmy wektor kolorow

V V V V
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> kolory = rev(brewer.pal(ll,"Spectral"))

> # wybierzmy interesujgce nas kolumny

> # konwertujemy tabele na macierz, takiego formatu spodziewa sie funkcja
heatmap ()

> dane = as.matrix(daneGUS[,c(22:25)])

> colSums(dane)

pr.rolnictwo pr.przemysl pr.uslugi  bezrobotni
2249 4680 8309 743
> rowSums (dane)

DOLNOSLASKIE KUJAWSKO-POMORSKIE LODZKIE

1218 791 1304

LUBELSKIE LUBUSKIE MALOPOLSKIE

1018 451 1336

MAZOWIECKIE OPOLSKIE PODKARPACKIE

2373 379 852

PODLASKIE POMORSKIE SLASKIE

478 792 1845

SWIETOKRZYSKIE WARMINSKO-MAZURSKIE WIELKOPOLSKIE

622 573 1371
ZACHODNIOPOMORSKIE
578

> # jak wyglgda macierz z danymi?
> head(dane)
pr.rolnictwo pr.przemysl pr.uslugi bezrobotni

DOLNOSLASKIE 74 415 651 78
KUJAWSKO-POMORSKIE 128 245 369 49
LODZKIE 220 384 636 64
LUBELSKIE 328 197 447 46
LUBUSKIE 43 151 244 13
MALOPOLSKIE 205 381 689 61

Macierz 64 liczb jest trudno ogarnaé¢ nieuzborojonym okiem. Mozemy zauwazy¢,
ze biorac pod uwage, ze najwiecej ludzi pracuje w sektorze ustugowym (8 309 tys.)
roéwniez tatwo zauwazy¢, ze najludniejsze jest wojewddztwo Mazowieckie (2 373 tys.)
ale z tych surowych danych ciezko wyciagnaé¢ gtebszy wniosek.

A\

# te macierz mozna przedstawié w postaci graficzneyj

\4

# czerwony odpowiada duzym liczbom, niebieski matym
heatmap(dane,scale="col",Colv=NA, col= kolory)

A\

> # zobaczmy czy sa zaleznosci pomiedzy kolumnami % wierszami, wyglgda na
to ze nie sqg to niezalezne cechy
> chisq.test(dane)
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Pearson’s Chi-squared test

data: dane
X-squared = 1031.905, df = 45, p-value < 2.2e-16

Wykonali$my test x? i otrzymali$émy bardzo mata p-wartosé, ktéra upewnita nas
w przekonaniu, ze wojewodztwa maja inng strukture zatrudnienia.

> # zobaczmy ktdore kombinacje wystepujqg czesciej niz w przypadku

niezaleznosct

> # policzymy residua Pearsonowskie
> P = dane/sum(dane)
> # macierz czestosci oczekiwanych
> PP = outer (rowSums(P),colSums(P))
> # macierz residuow Pearsonowskich
> E = (P-PP)/sqrt(PP)
> head(E)

pr.rolnictwo pr.przemysl pr.uslugi  bezrobotni
DOLNOSLASKIE -0.05885 0.02442  0.00557 0.022465
KUJAWSKO-POMORSKIE 0.01250 0.00694 -0.01648 0.015945
LODZKIE 0.02130 0.00086 -0.01275 0.003427
LUBELSKIE 0.12209 -0.04632 -0.02829 -0.001528
LUBUSKIE -0.02032 0.01302 0.00491 -0.013765
MALOPOLSKIE 0.00979 -0.00409 -0.00168 -0.001118

> # te macierz rowniez mozna przedstawié za pomocqg mapy ciepta
> heatmap(E,scale="none",Colv=NA,col= kolory)

Wyznaczyliémy macierz reszt Pearsonowskich F (ktéra tez przedstawiliSémy gra-
ficznie z uzyciem mapy ciepta) i z tej macierzy mozemy juz odczytaé w ktorych
wojewodztwach poszczegdlne sektory sg popularniejsze. Najwieksze reszty obser-
wujemy dla sektora rolnictwa, zaréwno duze dodatnie wartosci (w wojewddztwie
lubelskim, podlaskim, podkarpackim i $wigtokrzyskim) jak i duze (co do modutu)
ujemne wartosci (w wojewodztwie Slaskim i dolnoslaskim).

Mozemy teraz przedstawi¢ graficznie macierz E z uzyciem biplotu (z wykorzy-
staniem dekompozycji SVD).

> # wykonujemy dekompozycje na wartosct osobliwe (singularne/szczegolne)

> A = svd(E)
> X = t(apply(A$u, 1, "x", sqrt(A$d)))
> Y = t(apply(A$v, 1, "x", sqrt(A$d)))

# zwykle wspotrzedne liczone sqg ze wzorow, w ktorych A jest dekompozycja
innej macterzy

# [TODO: uzupelnié albo pomingc]

# A = Dr-(-1/2) A$u A$d
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# B = Dc~(-1/2) A$v a$d

\4

=3)

vV V V V

punktow na wykresie

\4

> summary(ca(dane))

plot(rbind(X[,l:Q], Y[,1:2]), xlab="",

2))

plot(ca(dane), mass=c(T,T))

Principal inertias (eigenvalues):

dim
(1,1 1
[2,] 2
(3,1 3
[4,]
[6,] Total:
Rows

name
1 | DOL
2 | KuJ
3 | LOD
4 | LUBE
5 | LUBU
6 | MAL
7 | MAZ
8 | O0PO
9 | PODK
10 | PODL
11 | POM
12 | SLA
13 | SwI
14 | WAR
15 | WIE
16 | ZAC
Columns:

name
1| pr.r |
2 | pr.p |
3| pr.s

value

0.054859
0.007352
0.002360

0.064571

mass qlt
76 918
49 848
82 1000
64 1000
28 723
84 995
148 1000
24 496
53 926
30 994
50 939
115 995
39 968
36 515
86 808
36 806

mass qlt

141 999
293 967
520 1000

# analiza korespondencjt z uzyciem pakietu MASS
biplot(corresp(dane, nf
# analiza korespondencji z uzyciem pakietu ca
# argument mass powoduje ze liczebnosct komérek odpowiadajg wielkoSciom
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ylab="", main="Bramka nr. 1", lwd

% cum)  scree plot
85.0 85.0  skokokskkokokokskkokokkkokokk ok okokokk ok
11.4 96.3 *x
3.7 100.0
100.0
inr =1 cor ctr k=2 cor ctr
71 | -225 837 70 | -70 81 51 |
11 | 65 286 4 | -91 563 56 |
10 | 80 838 10 | -35 162 14 |
277 | 527 990 322 | 53 10 24 |
12 | -142 719 10 | -11 4 0 |
2 | 37 960 2 | 7 34 1|
88 | -95 238 25 | 171 762 587 |
3 | -5 2 0| -68 494 15 |
78 | 296 925 85 | -12 2 1|
56 | 342 974 64 | 49 20 10 |
24 | -171 919 26 | 25 20 4 |
187 | -319 970 214 | -52 25 42 |
128 | 443 926 139 | -94 41 47 |
4 | -42 246 1| -44 269 10 |
15 | =il 0O O | -97 808 109 |
33 | -203 702 27 | 78 103 30 |
inr k=1 cor ctr k=2 cor ctr
720 | 574 999 847 | -4 0 0 |
128 | -120 509 77 | -114 458 514 |
111 | -90 587 77 | 75 413 402 |
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4 | bzr | 46 236 42 | 21 7 0| -115 228 83 |

Przy opisie analizy korespondencji czesto wymienianym czynnikiem jest iner-
cja, nazywana czasem bezwtadnoscia (przez podobienstwo do inercji w fizyce). Aby
opisa¢ formalnie czym jest ta miara musimy zaczaé¢ od kilku innych pojec.

Niech masa wiersza i masa kolumny bedzie okredlona jako brzegowe czestosci
macierzy kontyngencji.

> (masa.kolumny = colSums(prop.table(dane)))
pr.rolnictwo pr.przemysl pr.uslugi  bezrobotni

0.14072962  0.29284776  0.51992992  0.04649271
> (masa.wiersza = rowSums(prop.table(dane)))

DOLNOSLASKIE KUJAWSKO-POMORSKIE LODZKIE
0.07621551 0.04949628 0.08159690
LUBELSKIE LUBUSKIE MALOPOLSKIE
0.06370064 0.02822101 0.08359927
MAZOWIECKIE OPOLSKIE PODKARPACKIE
0.14848883 0.02371566 0.05331331
PODLASKIE POMORSKIE SLASKIE
0.02991052 0.04955885 0.11544960
SWIETOKRZYSKIE WARMINSKO-MAZURSKIE WIELKOPOLSKIE
0.03892122 0.03585508 0.08578937
ZACHODNIOPOMORSKIE
0.03616795

Profilem wiersza (kolumny) beda warto$ci w wierszu (kolumnie) unormowane
przez mase kolumny (wiersza).

> head(profil.kolumny <- dane/rowSums(dane))
pr.rolnictwo pr.przemysl pr.uslugi bezrobotni

DOLNOSLASKIE 0.060755634  0.3407225 0.5344828 0.06403941
KUJAWSKO-POMORSKIE 0.16182048 0.3097345 0.4664981 0.06194690
LODZKIE 0.16871166  0.2944785 0.4877301 0.04907975
LUBELSKIE 0.32220039 0.1935167 0.4390963 0.04518664
LUBUSKIE 0.09534368  0.3348115 0.5410200 0.02882483
MALOPOLSKIE 0.15344311 0.2851796 0.5157186 0.04565868

Tak unormowane profile wierszy i kolumn moga by¢ ze sobg poréwnywane. Im
wieksza odlegltos¢ pomiedzy profilami kolumn tym mniejsza zaleznos¢ pomiedzy
czynnikami opisanymi w tych kolumnach (oczywiscie dla wierszy jest tak samo).
Sredni profil kolumnowy to masa wiersza a redni profil wierszowy to masa kolumn.

Inercja to odleglo$é¢ (w mierze x?) pomigdzy dana kolumng (wierszem, punktem)
a Srednig wartoscia dla kolumn (wierszy). Calkowita inercja to suma odleglosci dla
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wszystkich kolumn (wierszy). Im wieksza inercja tym punkty sa oddalone
dalej od $redniego profilu wiersza/kolumny.

[TODO: uzupetnié. nawiaza¢ do wynikéw funkcji summary.ca()]

Wyniki powyzszych instrukcji oglada¢ mozna na wykresie 7.1 i kolejnych.

Analizujac ten wykres mozna zauwazy¢ ciekawe zréznicowanie wojewodztw. Na
osi X najwieksza wspotrzedna ma zmienna pr.rolnictwo, a wiec to ta zmienna od-
powiada najwiekszemu zréznicowaniu wojewodztw. Wysoki wartosci na tej osi osig-
gaja wojewodztwa gdzie zatrudnienie w rolnictwie byto wyzsze niz $rednie. Druga os
rozréznia wojewodztwa w ktérych dominuje zatrudnienie w sektorze ustug (dodatnie
wartosci) versus zatrudnieniu w przemysle lub braku zatrudnienia (niestety profil
zatrudnienia w przemysle i braku zatrudnienia jest podobny).

Osoby w wojewodztwach Mazowieckim i Zachodniopomorskim czedciej pracuja
w sektorze ustug, w wojewddztwach Lubelskim, Podlaskim, SWiQtokrzyskim i Pod-
karpackim dominuje zatrudnienie w sektorze rolniczym, w wojewédztwach Slaskim i
Dolnoglaskim dominuje zatrudnienie w przemysle te wojewodztwa majg tez wicksze
problemy z bezrobociem.

[TODO: opisa¢ podobienistwa i réznice do PCA]

N :
o .MAZOWIECKIE
< ] :
o  ZACHODNIOROMORSKIE
: PODLASKIE JLUBELSHIE
, POMORSKIE °
° MALOPOLSKIE .
g P ;L.UBUSK|E ...... . ............................... ;PODKARPACKlE ............... Aprr Inictwo
SLASKIE .WARMlNSKo,MX%'ﬂEKlE
i DOLNOSLASKIE ,OPOLSKIE
r! * ‘WIELK QPN O-POMORSKIE SWIETOKRZYSKIE
o APrprzemysl € bezrobotni .
1 A
I I I I I
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Rysunek 7.1: Przyklad analizy korespondencji.
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PODKARPACKIE

KUJAWSKO-POMORSF

POMORSKIE

LUBELSKIE

WARMINSKO-MAZURS

LUBUSKIE

ZACHODNIOPOMORSK

SWIETOKRZYSKIE

PODLASKIE
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OPOLSKIE

MALOPOLSKIE
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DOLNOSLASKIE

MAZOWIECKIE

=
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SLASKIE

pr.rolnictwo
pr.przemysl
pr.uslugi
bezrobotni

Rysunek 7.2: Mapa ciepta dla danych oryginalnych (kolory normalizowane po kolum-
nach).
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Rysunek 7.3: Mapa ciepta dla reszt Pearsonowskich.



Rozdzial 8

Zbiory danych

W tym miejscu przedstawimy zbiory danych wykorzystywane w poprzednich roz-
dziatach. Sg one umieszczone w Internecie i mozna je $ciggnaé¢ podanymi ponizej
poleceniami. Jezeli nie mamy wtasnych danych, to warto na tych prze¢wiczy¢ oma-
wiane w tej ksigzce funkcje.

8.1 Zbiér danych GUSowskich

Korzystajac z danych dostepnych na stronach GUSu http://www.stat.gov.pl/
przygotowatem ponizszy wybranych wskaznikéw w rozbiciu na wojewodztwa. Sa to
prawdziwe dane dotyczace roku 2007.

> daneGUS = read.table(" http:/Aww. biecek. pl/R/dane/Dane2007GUS. csv” , sep=";"
, =T, dec=" ")
W tej ramce danych dla 16 wojewddztw zebrane sa nastepujace dane:
1. ludnosc.do.15.1at - liczba mieszkancéw w wieku do 15 lat
2. ludnosc.15.60.1at - liczba mieszkancéow w wieku od 15 do 60 lat
3. ludnosc..60.1at + - liczba mieszkancow w wieku od 60 lat
4. mieszkan.wyprodukowanych - liczba mieszkan wyprodukowanych w 2007 roku
5. studenci.artystyczne - liczba studentow kierunkéw artystycznych
6. studenci.spoleczne - liczba studentow kierunkéw spotecznych
7. studenci.ekonomia - liczba studentow kierunkéw ekonomicznych

8. studenci.prawne - liczba studentéow kierunkéw prawniczych

53



P. Biecek Na przetaj przez DM

10.
11.

12.

13.
14.
15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.
24.
25.
26.
27.

28.

. studenci.dziennikarstwo - liczba studentéw kierunku dziennikarstwo

studenci.biologiczne - liczba studentow kierunkéw biologicznych
studenci.fizyczne - liczba studentéw kierunkéw fizycznych

studenci.matematyczno.statystyczne - liczba studentéow kierunkéw matema-
tycznych

studenci.informatyczne - liczba studentéw kierunkéw informatycznych
studenci.medyczne - liczba studentow kierunkéw medycznych

studenci.inzynieryjno.techniczne - liczba studentow kierunkoéw inzynieryjno
technicznych

studenci.produkcja.i.przetworstwo - liczba studentéw kierunkéw produkcja i
przetworstwo

studenci.architektura.i.budownictwo - liczba studentéw kierunkdéw architektu-
ra i budownictwo

studenci.na.ochrona.srodowiska - liczba studentéw kierunku ochrona $rodowi-
ska

studenci.na.ochrona.i.bezpieczenstwo - liczba studentéw kierunkéw ochrona i
bezpieczenstwo

nauczycieli.akademickich - liczba nauczycieli akademickich

dochod.budzetu.na.mieszkanca - sredni dochéd do budzetu na jednego miesz-
kanca

pracujacy.rolnictwo - liczba (w tysiacach) oséb pracujacych w sekorze rolni-
czym

pracujacy.przemysl - liczba (w tysiacach) oséb pracujacych w przemysle
pracujacy.uslugi - liczba (w tysiacach) os6b pracujacych w sekorze ustugowym
bezrobotni - liczba (w tysiacach) bezrobotnych

powierzchnia.na.mieszkanie - Srednia powierzchnia mieszkania
powierzchnia.na.osobe - srednia powierzchnia mieszkania na osobe

mieszkancow.na.sklep - érednia liczba mieszkanscow na sklep
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Skorowidz

funkcja

adaboost, 37
agnes, 21
as.matrix, 12
bagboost, 37
clara, 20
cmdscale, 4, 11
cpart, 34
ctree_control, 34
cutree, 22
daisy, 12
diana, 22

dist, 11
draw.tree, 34
drawparti, 29
errorest, 31
fanny, 22
hclust, 22
importance, 36
ipredbagg, 37
isoMDS, 11
kknn, 31
kmeans, 16
knn, 31
knncat, 31
ksvm, 37
12boost, 37
lda, 26
logitboost, 37
MDSplot, 36
misclass.tree, 35

mlbench.2dnormals, 16
mlbench.cassini, 16

NaiveBayes, 32
naiveBayes, 32

nm, 37

nnet, 37
outlier, 36
pamr.train, 37
partimat, 29
partition.tree, 35
PCA, 4

pca, 4
performance, 29
plot.BinaryTree, 34
plot.rpart, 34
plot.tree, 34
prcomp, 4
predict, 26
princomp, 4
prune.rpart, 34
prune.tree, 34
qda, 26
randomForest, 35
rflmpute, 36
rpart, 34
sammon, 11
Shepard, 12
silhouette, 23
snip.rpart, 35
snip.tree, 35
stressplot, 12
svim, 37
svmlight, 37
svmpath, 37
text.rpart, 34
text.tree, 34
train, 37

tree, 34
varlmpPlot, 36
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pakiet
clv, 23
mlbench, 16
ROCR, 29
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