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Agenda zajec - R + Analiza danych

1.

Wprowadzenie do przedmiotu. Wprowadzenie
do R i RStudio.

Wstepna analiza danych. Wprowadzenie do
statystyki.

Selekcja oraz budowanie nowych cech.
Modelowanie danych i analiza wynikéw selekgji

-
-

cech. I
. Putapki w analizie danych o duzym rozmiarZ& v,
N
o
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Dobry styl
wykresow




The value axis starts at ten. Liar, liar, pants on fire.
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Dobry styl wykresow

TRUNCATED AXIS

The value axis starts at zero. Good.
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Dobry styl wykresow

DUAL AXES

It uses two very different scales. Might be a forced causation argument,
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Dobry styl wykresow

IT DOES NOT ADD UP

The parts add up to more than the whole, which is 100%.
For my next trick, I will turn this rabbit into a big bag of money.

Oraz taka sama doktadnos¢ prezentowanych wartosci: np. > .
Tak: 80.3%; 12,4%; 1.1% / \
Nie: 70%; 12.56%; 2.1% :
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DEATHS LINKED TO OUTDOOR
AND HOUSEHOLD AIR POLLUTION

7 m ! I I |On people die prematurely every year
from air pollution - both household and outdoor.
Among these deaths:

q
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0 are due 1o pneumonia
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from ischaemic
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CLEAN AIR FOR HEALTH #AirPollution zj@? Organization
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Dobry styl wykresow

SEEING ONLY IN ABSOLUTES

This is just population. When comparing across places, categories, or groups,
you must compare fairly and consider relative values.
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AIR POLLUTION - THE SILENT KILLER

Air pollution is a major environmental risk to
Every year, around m By feduqng a'r pouuthﬂ |eve'$, Countﬂes

7MILLION | s
DEATHS

are due to exposure
from both outdoor
and household air
pollution,

REGIONAL ESTIMATES ACCORDING
TO WHO REGIONAL GROUPINGS: Over 2 million
< in South-East Asla Region

Over 2 million

in Western Padific Region

Nearly 1 million

in Africa Region

About 500 000

geatns in Eastern Medierrangan Region

About 500 000

More than 300 000

in the Region of the Amencas

CLEAN AIR FOR HEALTH #AirPollution () biotd heatt
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Dobry styl wykresow

It looks like
something
mm'ascd

LIMITED SCOPE

... but maybe that’s just what always happens, and it
happened less so during the selected time period.
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Dobry styl wykresow

ODD CHOICE OF BINNING

Two bins. What's really in the 1+ category? That’s better. It can show more variation,
Might be hiding something.

e 1e @ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1

L\_ /
N
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Dobry styl wykresow

AREA SIZED BY SINGLE DIMENSION

Thirty is three times ten, but that third rectangle looks a lot bigger than the first.
Might be trying to inflate significance.

10

THINGS

PUTZING AROUND WITH AREA DIMENSIONS -

These fill the same amount of area, but they look very different.

AREA = 100

AREA = 120
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SUBSIDIZE THIS
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SUBSIDIZE THIS
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Dobry styl wykresow

EXTRA DIMENSION JUST BECAUSE

Just say no.

4 \tJ
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Problemy z danymi

* Brak idealnych rozktadoéw w swiecie realnym
* Niezbalansowane licznosci klas

« Braki w danych
 Szum

* Obciazenie
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Brak idealnych rozkiadow w swiecie realnym

Histogram of x

120
L
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Console  Markers -«

Dropboax/ PRACAIFIFAN T INADEM
N = 0.99752, p-value » 9.1345
> hist(x,20,col«"blye’)
> X < x[x>@)
» hist(x,20,col="blue')
> shapiro, test{x)
Shopiro-Milk normality test

data: x
W« B.99583, p-value « 0.02841%8

>
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Braki w danych

Braki w danych uzupetniamy:

Wartoscia srednia

Wartoscig mediany

Najczestszg wartoscig

Budujemy model do predykcji wartosci

Uzupetniamy ww metodami w ramach klasy
decyzyjnej

Uzupetniamy ww metodami w ramach grupy / -
wynikajacej z uczenia bez nadzoru N
Uzupetniamy ww metodami w ramach grupy L\
przyktadow najbardziej podobnych (jak kNN)/ AN\
R
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Szum w danych

Szum w danych mogg wynikac z:

Btedéw w pomiarze

Btedy ludzkie w przepisywaniu danych np. z

formularzy
Btedéw w konwers;ji
Ograniczenia technologii

Objawia sie on takze jako:

Outliery

Btedne etykiety
Redundancje
Przypadki graniczne
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Obciazenie

Obciazenie proby to taka cecha proby
badawczej, ze nie jest ona reprezentatywna dla
badanej populagji, pomimo, ze zostata dobrana
w sposob losowy. Przyczyng obcigzenia proby
moga by¢é rozmaite btedy poczynione w trakcie
doboru losowego.

Przyktadowo dane z roznych szpitali. Gdzie

kazdy szpital moze wprowadzac swoj wtasny f

unikalny rodzaj szumu. N\~
N>

P
o~

Dane uzyskane roznymi metodami.

—
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Balans klas

real prediction

T F prediction

F i T F

F F

B - » real T 0 1

F F F 0 19

F F

F F

F F o 4 _1/TP TN

F F alanced Accuracy 3 <?+ W) (a)

F F

F F

F F Overall A o Ll b

- : verall Accuracy= PrN) (b)

F F

F F

F F f ‘
F F ,,
F F > /
F F

F F /
Accuracy = 19/20 =95% NN

Balanced Accuracy =% (0/1+19/19) =50.0% -
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Problemy w analizie

» Aplikacja odpowiednich testow statystycznych
do rozktadow

» Z korelacgji nie wynika przyczynowos¢ skutkowos¢

* Ograniczenia modeli

* Problem nadmiernego dopasowania
 Standaryzagja

* Wielokrotne testowanie >
* Problemy dla wysokowymiarowych danych S

—
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fle jest grup pordwnawczych?

. .
. .

Funkcje w R

Jaka jest skala pomiarowa rmicanc) Jaka jest skala pomiarowa zmienne
zaleinej y? zletng y?
B v v @ “ v
florarowa i 2 Horazows |

porzgdkowa nominalpa i o porzadkows nominalna

interwalowa

shapiro.test()

: v /l/( shapiro.test() ]
Cay rozkiad Czy rozklad 1 \
micnneg zalcine i teaa
st normalny? jest normalny?
B v I +
IT:K | [ ~E | ITA;K] [ NIE |— J bartlett test() ]
—,
Jaka jest wielkost rep— /
grup porowmaw- s =
czych w? homogensczne?
v v wilcox.test() | ' N + l
dula J‘ TAK NIE |—
>3 <3
var.test() { .;‘ anova()
\C:.’ g wilcox.test() chisq.tes

v
B | i |
v
S| test test test

Cochrana | | Manna- s ml 4 test
test| Jess| | & Coxa- | |-Whitneya, wanancji Krmkale-
4 : ~Welcha, Walda- test One woy “Wallisa
Kotmo- “Wolfo- dokL ANOVA test
gorowa- wilza prawd ANOV A. median /e
-Smimows (serif) Fishera é ZMADBM 2018




Zawitosci korelacji

» Z korelacji nie wynika przyczynowos¢
skutkowosé:
— Obserwujemy wysoka korelacje pomiedzy liczba

ksigzek w domu a ilorazem inteligencji dzieci w nim
wzrastajacych.

— Czy to oznacza ze wystarczy kupi¢ bardzo duzo
ksigzek do domu i mamy zapewnione bardzo
Inteligentne potomstwo?

— NIE! © /
l\/

. Y}
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Ograniczenia modeli

* Regresja linlowa mpg (miles per galon) vs liczba
cylidrow. Model liniowy: y = 37.885 - 2.876 * x

« Z modelu wynika ze: ~13.16 cylindréw nie
pozwoli na przejechanie wiecej niz zero mil ©

v
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Nadmierne dopasowanie
* ang. overfitting

hg(z) = g(0p + 012y + Ooxz) (0 + Oy + Oazs  9(00 + 012y + Oa27

" o Al
( g = sigmoid function) +03x7 + 0473 +03x 172 + 041',; T3
+05.1.‘1;lfg) +051'|17'2 . 0(;;'17'1 X2 T ece |
UNDERFITTING OVERFITTING
(high bias) (high variance)

‘.
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Normalizacja i standaryzacja
* Grupujemy ludzi w.g.
— Wzrostu
— Wagi
— Ptci (1=M, 2 = F)
— Kolor wtosow (jasne = 1, ciemne = 2, brak = 0)
» Kazda ze zmiennych ma inny zakres wartosci oraz
rozktad!

« W przypadku uzywiania k-means + miary £
Euklidesowej] MUSIMY dane odpowiednio N
przygotowac! b

» W przeciwnym razie wartosci duze o duzej/-
dynamice zdominuja miarg odlegtosci. ="
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Standaryzacja (centrowanie)

« Normalizacja — procedura wstepnej obrobki danych w
celu umozliwienia ich wzajemnego porownywania i
dalszej analizy [wikipedial.

+ Standaryzacja — rodzaj normalizacji zmiennej losowej, w
wyniku ktorej zmienna uzyskuje srednig wartos¢
oczekiwang zero | odchylenie standardowe jeden. Od
zmiennej odejmujemy wartos¢ srednig | nastepnie
dzielimy przez odchylenie standardowe

=—r JL

950 970 990 1010 1030 1050 1070 /
N ‘ The Standard Normal Distributio

« W R standaryzacje realizuje funkcja: scale () / ~

7 =
(
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Wielokrotne testowanie

« Poprawka Bonferroniego (klasyka) inne np. Holma-
Bonferroniego lub procedura Benjaminiego—Hochberga.

 Statystyczna procedura przeciwdziatania problemowi
porownan wielokrotnych, polegajgce na zmniejszeniu
poziomu istotnosci kazdego z przeprowadzanych testow
wprost proporcjonalnie do ich ogodlnej liczby.

« Na przyktad, przy wykonywaniu 5 powigzanych testow z
poprawka Bonferroniego, nalezy uzy¢ w kazdym

przypadku krytycznej wartosci a/fa aby cate badanie m—
zachowato poziom istotnosci 0,05. /
NN/
c!=0,05=0,01' }\
5 : :
74*“}
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Wysoki wymiar danych
« Wszelkie manipulacje danych (np. selekcja cech,

dyskretyzacja, uzupetnianie etc.) nalezy wykonywa¢ w
petli walidagji krzyzowej na zbiorze trenujgcym.

« Wszelkie nadzorowane operacje na danych sa
elementem uczenia!

« Dokonywanie tych operacji na petnym zbiorze prowadzi
do fatszywych wynikow oceny jakosci klasyfikacji!

u
Feature Fold 3 20, el |
dane selection ol , N\ /
» \4'\*9\!“\@@3 "

nnnnn 72 S5 [FALSE .

sssssssssssss
ssssssss

oooooooo
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Wysoki wymiar danych
« Wszelkie manipulacje danych (np. selekcja cech,

dyskretyzacja, normalizacja etc.) nalezy wykonywaé w
petli walidacji krzyzowej na zbiorze trenujgcym.

Fold 2 - Fold 2

eature —
FQIQ 3 selection FQld 3
Fold 4 Fold 4

p
/ -
e — ‘
‘ \ .
. 2
nnnnn 85 S [FALSE
nnnnn 80 0| TRUE
G| FALSE yes.
6[FALSE Tves [ |
O[FASE s
O| TRUE
6SITRUE fyes — fyes |
nnnnn 95| FALSE I
nnnnn 70| FALSE ves -
So[FALSE s
sssss 70|TRUE yes
S0[TRUE s yes ’
FFFFF S -~
rrrrr Er— - J
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S R dla bardziej
zaawansowanych




dplyr

>library (dplyr)

ffilter do selekcji wierszy przy uzyciu warunkow
>filter (mtcars, cyl == 4, gear == 5)

mpg cyl disp hp drat wt gsec vs am gear carbl
26.0 4 120.3 91 4.43 2.140 1le.7 0 1 5 22
30.4 4 95.1 113 3.77 1.513 16.9 1 1 5 2
>filter (mtcars, cyl == | gear == 5)

#slice do selekcji wierszy przy uzyciu indeksu

>slice (mtcars, 2:5)

mpg cyl disp hp drat wt gsec vs am gear carbl Z
21.0 6 160 110 3.90 2.875 17.02 0 1 4 42/

22 .8 4 108 93 3.85 2.320 18.61 1 1 4

21.4 6 258 110 3.08 3.215 19.44 1 O 3 "\\ /
18.7 8 360 175 3.15 3.440 17.02 0 O 3 2

#ostatni wiersz /

>slice (mtcars, n()) ‘ —-"
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dplyr

#do sortowania funkcja arrange

>arrange (mtcars, cyl, desc(gear))

#do wybierania kolumn select

>select (mtcars, cyl, gear)

#znajdz unikalne kombinacje wartoséci

>distinct (mtcars, cyl, gear)

#dodaj nowa kolumne

>mutate (mtcars, 1 km = 282.48/mpgqg)

ftwybierz losowo wiersze

>sample n(mtcars, 95)

#dwie tabele mozna tatwo taczyé¢ funkcjami join /
>inner join(x, y, by = ‘nazwa kolumny’) :\\_//
>left join(x, y, by = ‘nazwa kolumny’)

>right join(x, y, by = ‘nazwa kolumny’)

>full join(x, y, by = ‘nazwa kolumny’) | Bt
{ Y‘ZMADBMZMS



dplyr
#sita dplyra polega na potokowym przetwarzaniu
>new _mtcars <- mtcars 3%>%
mutate(l km = 282.48/mpg) %>%
group by (cyl, gear) 3%>%
summarise (total.count=n(),
avg mpg = mean(mpg, na.rm = TRUE),
avg 1 km = mean(l km, na.rm = TRUE)) %>%
filter(avg 1 km > 15) 3%>%
data. frame

>new_mtcars

cyl gear total.count avg mpg avg 1 km /
B - |
12 15.05 19.44137 L\/
2 8 5 2 15.40 18.35524
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czenia 13




Cwiczenia 13

1. Wygeneruj zbiér 1000 numerycznych losowych kolumn
(runif(n,1,10)) i jednej nominalnej (10A+10B). Catos¢
jako data.frame o 1001 kolumnach i 20 wierszach
(1pkt).

2. Na catym zbiorze przyktadow dokonaj selekcji cech i dla
topowych 10 zbuduj dowolny klasyfikator. Sprawdz jego
jakos¢ klasyfikacji (predict) na zbiorze danych (2pkt).

3. Podziel losowo dane na dwa rowne podzbiory 10+10
przyktadow. Na pierwszym trenujgcym dokonaj selekgji
cech dowolnie wybrang metodg i dla topowych 10 f
zmiennych zbuduj dowolny klasyfikator. Sprawdz je D

Jakos¢ na drugim zbiorze (testujacym) nie uzytym dos
trenowania klasyfikatora i selekcji cech (3pkt). /

4. Napisz wnioski z ¢wiczenia(4pkt). -’

|
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