\ StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

CZY STOSOWANIE METOD DATA MINING MOZE PRZYNOSIC
KORZYSCI W BADANIACH NAUKOWYCH?

Grzegorz Migut, StatSoft Polska Sp. z o.o.

Obecny wiek charakteryzuje si¢ pojawianiem si¢ coraz wigkszej liczby skomplikowanych
probleméw z pogranicza wielu dziedzin nauki. Co wigcej gromadzone sa ogromne ilosci
danych na temat obserwowanych zjawisk, z ktorych ze wzgledu na ich wolumen coraz
trudniej jest wydoby¢ wiedzg. [lo§¢ danych, ktore nalezy przeanalizowac, czgsto powoduje,
ze techniki oferowane przez tradycyjna statystyke okazuja si¢ niewystarczajace do nalezy-
tego ich opracowania. Badacze, chcac wydoby¢ wiedz¢ zawarta w danych, coraz czgscie]
siggaja wigc po narzgdzia shuzace do eksploracji danych (data mining).

Data mining nie musi by¢ oczywiscie wykorzystywany do bardzo duzych zbiorow danych,
jego przydatno$¢ w badaniach naukowych moze ujawni¢ si¢ takze w przypadku trudnosci
ze skonstruowaniem teoretycznego modelu badanego zjawiska. W takiej sytuacji modele
data mining, ktore oparte sa jedynie na danych, moga umozliwi¢ badaczowi wyciagnigcie
istotnych merytorycznie wnioskdw na temat analizowanego problemu.

Metody data mining zazwyczaj nie wymagaja spetnienia zadnych formalnych zatozen co
do rozkladu, wariancji czy innych charakterystyk badanych zmiennych, dlatego tez moga
zosta¢ uzyte w zasadzie dla dowolnych danych, cho¢ oczywiscie podobnie jak w przypad-
ku statystyki modele dobrej jakosci wymagaja, aby dane przed analiza zostaly odpowiednio
przygotowane i oczyszczone.

Bardzo cieckawe 1 inspirujace pole wykorzystania technik data mining zostato zaprezento-
wane w artykule profesora Tadeusiewicza [5], ktory zaproponowal wykorzystanie technik
data mining w celu odkrycia nieznanych wczesniej zwiazkéw 1 zalezno$ci zawartych
w ,,wyeksploatowanych” danych empirycznych, na podstawie ktorych badacze wyciagneli
juz wezesniej wnioski.

Koncepcja data mining
Data mining jest relatywnie miloda interdyscyplinarng dziedzina powstala w efekcie

polaczenia wiedzy z zakresu technik baz danych, statystyki, sztucznej inteligencji oraz
nauk spoleczno-ekonomicznych. Wigkszo$¢ metod data mining swoje zrodto ma witasnie
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w badaniach nad sztuczna inteligencja badz powstalo w wyniku rozwijania wielowymia-
rowych metod statystycznych.

Powstanie tego typu metod jest silnie zwiazane z rozwojem technik komputerowych — zna-
czenie metod statystycznych wymagajacych zaawansowanych obliczen numerycznych za-
czeto rosna¢ w drugiej potowie lat osiemdziesiatych wraz z pojawieniem si¢ coraz pow-
szechniejszej mozliwosci wykorzystania komputerow do obliczen. Dzigki nim stato si¢
mozliwe wykorzystanie metod statystycznych do rozwiazywania skomplikowanych,
wielowymiarowych problemow.

Kolejnym czynnikiem bylo zainteresowanie statystykéw metodami zaliczanymi do metod
uczenia maszynowego (spowodowane m.in. rozwojem sieci neuronowych oraz dopracowa-
niem metod opartych na drzewach decyzyjnych). Metody te przestaly by¢ rowniez wyko-
rzystywane jedynie na polu obliczen numerycznych i sztucznej inteligencji. W szczegodl-
no$ci zaczely by¢ uzywane w marketingu opartym na bazach danych, a nastgpnie swoje
zastosowania znalazty w praktycznie kazdej dziedzinie biznesu czy nauki, w ktorej
potrzebna jest analiza danych.

W poczatkowym etapie rozwoju technik data mining oczekiwano, ze techniki te w peini
zautomatyzuja prace analityka, ze wystarczy tak naprawdg jedno kliknigcie myszka 1 moz-
liwe bedzie uzyskanie interesujacych wynikow, wyszukanych sposréod milionéw bajtow
danych. Praktyka kolejnych lat mocno zweryfikowata jednak ten poglad. Okazalo sig, ze
uzyskanie wartoSciowych rezultatéw jest zajeciem bardzo czasochtonnym i pracochtonnym
wymagajacym od uczestnikow projektu sporej wiedzy i zaangazowania.

Ewolucje¢ t¢ mozna zaobserwowa¢ na przykladzie definicji data mining proponowanych
przez M. A. Berry’ego oraz G. Linoffa propagatorow data mining i autoréw ksiazek o tej
tematyce. Ot6z w swojej ksiazce dotyczacej data mining [1] wydanej w 1997 r. zapropono-
wali oni nastgpujaca definicjg: ,,Data mining jest procesem badania i analizy duzych ilosci
danych metodami automatycznymi lub potautomatycznymi w celu odkrycia znaczqcych
wzorcow i regut’. Jednak juz w swojej kolejnej o trzy lata pozniejszej ksiazce [2] zapropo-
nowali zmiang tej definicji i usunigcie frazy ,,metodami automatycznymi lub pélautoma-
tycznymi”. Podobnie w wielu innych publikacjach z ostatnich lat czgsto pojawia sig ostrze-
zenie, aby nie traktowa¢ data mining jak ,,magicznej” metody, ktéra sama, bez zadnego
udziatu cztowieka jest w stanie wydoby¢ z danych uzyteczna wiedzg.

Data mining a statystyka

Celem zarowno statystyki, jak i data mining jest analiza danych. Jednak podejscie do anali-
zy danych stosowane w data mining ro6zni si¢ od tego stosowanego w statystyce. Mowiac
najogodlniej, celem statystyki jest zwykle weryfikacja pewnych modeli opartych na teore-
tycznej wiedzy (znany jest ogélny charakter zaleznosci, a my staramy si¢ oszacowac para-
metry) lub weryfikacja pewnych hipotez badawczych. Data mining stosujemy natomiast
wtedy, gdy nie znamy ogdlnego ksztattu zalezno$ci, ktore pragniemy modelowac, chcemy
odnalez¢ pewne nieznane interesujace zwiazki. Dodatkowo w data mining gtowny nacisk
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ktadzie si¢ na praktyczne zastosowania, czgsto zaniedbujac mechanizmy odpowiedzialne
za modelowane zjawiska lub procesy (w data mining bardziej niz poziom istotnosci
interesuje nas skuteczno$¢ modelu). Dlatego tez w data mining dopuszcza si¢ wykorzys-
tanie metod dziatajacych na zasadzie czarnej skrzynki (np. sieci neuronowych).

Druga réznica pomigdzy statystyka a data mining jest pochodzenie danych oraz sposob
podejscia do procesu badawczego. W przypadku statystyki po zdefiniowaniu problemu ba-
dawczego, najpierw konstruujemy teoretyczny model zjawiska, a nast¢pnie planujemy
eksperyment 1 gromadzimy na jego podstawie dane - glbwnym celem gromadzenia danych
jest analiza statystyczna. W wyniku analizy danych nastgpuje weryfikacja sformutowanych
we wezesniejszym etapie hipotez.

Definiowanie problemu badawczego

Konstruowanie modelu zjawiska

Projektowaniei wykonanie badania

Zebranie danych

Analiza danych

Whioskowanie —weryfikacja hipotez

Rys. 1. Tradycyjny proces badawczy.

W przypadku procesu data mining, podobnie jak w poprzednim przypadku, zaczynamy od
definiowania problemu badawczego. Natomiast kolejnym krokiem jest juz analiza danych,
ktérymi zwykle dysponujemy juz na wstgpie. Sa to na przyklad dane gromadzone na
potrzeby sprawozdawczos$ci badz biezacej dziatalnosci danej instytucji lub tez dane pocho-
dzace z eksperymentu dla innego problemu badawczego. Zbudowany model jest wigc opar-
ty nie na naszej wiedzy, lecz jedynie na danych. Po jego zbudowaniu oceniamy 1 interpre-
tujmy uzyskane wyniki.

Uzywane do analiz dane rdéznia si¢ zwykle (cho¢ nie jest to wymog) wolumenem.
W przypadku data mining moga to by¢ nawet ekstremalnie duze zbiory danych.
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Definiowanie problemu badawczego

Zrozumienie i przygotowanie danych

Analiza danych

Konstruowanie modelu

Interpretacja wynikow

Rys. 2. Proces data mining.

Statystycy przez dhugi czas okreslali data mining jako towienie w danych lub kopanie
w danych. Okreslenia te byly oczywiscie uzywane w negatywnym konteks$cie. Krytyka ta
byla spowodowana dwoma kwestiami. Pierwszy zarzut dotyczyl strategii budowy modeli,
polegajacej na opracowaniu szeregu konkurujacych ze soba modeli i wyborze najlepszego.
Krytycy takiego podejscia twierdzili, ze zawsze mozna opracowa¢ model, chociaz skom-
plikowany, ktory dobrze dopasuje si¢ do danych. Drugi zarzut moéwit, ze w olbrzymiej
ilosci danych bardzo tatwo mozna odnalez¢ pozorne zaleznosci, ktore w rzeczywistosci nie
wystepuja [4] (w przypadku podejscia statystycznego duza liczba obserwacji moze spowo-
dowac, ze nawet stosunkowo stabe efekty moga si¢ okazaé statystycznie istotne).

Chociaz te krytyczne uwagi sa warte rozwazenia, to jednak warto zwrdci¢ uwage, ze nowo-
czesne metody data mining klada ogromny nacisk na mozliwo$ci generalizacji zbudowa-
nych modeli. Oznacza to, ze podczas wyboru najlepszego modelu bierze si¢ pod uwagge za-
rowno jego zdolnosci do aproksymacji, jak 1 do generalizacji, a takze jego stopien skompli-
kowania. Jesli chodzi o drugi zarzut, to nie mozna zignorowac¢ faktu, ze wiele waznych
informacji nie jest znanych przed analiza i nie moze by¢ uzytych w formutowaniu hipotezy
badawcze;j.

Dodatkowo praktyka ostatnich lat pokazuje, ze szereg probleméw badawczych, ktorych
statystyka nie potrafita rozwiaza¢ (np. ze wzgledu na wolumen danych badz wymogi
formalne) znalazto swoje rozwiazanie za pomoca metod data mining.

Pomimo istotnych réznic w obu podejsciach warto pamigtac, ze granice pomigdzy nimi sa
bardzo nieostre. Dodatkowo z jednej strony bardzo mocno rozwijaja si¢ metody statys-
tyczne oparte na skomplikowanych metodach numerycznych, z drugiej strony podejmo-
wane sg proby ,,wttoczenia” metod data mining w ramy klasycznej statystyki.
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Zadania data mining

Zadania, jakie moga by¢ rozwiazywane za pomoca metod data mining, niemal w calos$ci
pokrywaja si¢ z analogicznie zdefiniowanymi problemami rozwiazywanymi przy pomocy
metod statystycznych.

Popularnym typem zadania data mining jest segmentacja. Segmentacja polega na podziale
niejednorodnej grupy obiektow (np. klientow) na grupy. Wszystkie elementy znajdujace si¢
w te] samej grupie uwazane sa za podobne do siebie, elementy znajdujace si¢ w roznych
grupach sa rozne. Kluczowym elementem analizy jest okreslenie optymalnej liczby seg-
mentow. Liczba segmentdw zalezy od tego, jak zréznicowane sa analizowane przez nas
obiekty, oraz od przyjetych przez nas kryteridow praktycznych (np. przyjmujemy, ze seg-
mentOw nie moze by¢ wigcej niz 6).

Zadanie to moze zosta¢ zrealizowane przez szereg metod data mining, takich jak: sieci ne-
uronowe Kohonena, metodg k-$rednich czy EM. Niemniej jednak to samo zadanie mozna
zrealizowa¢ za pomoca tradycyjnej metody aglomeracyjnej (grupowanie metoda Warda),
cho¢ istotnym ograniczeniem jej stosowania jest wolumen danych — jes$li nasze dane
zawieraja wigcej niz 200-300 przypadkow, dendrogram aglomeracji staje si¢ nieczytelny.

Drugim popularnym rodzajem zadania data mining jest budowa modeli predykcyjnych.
Same modele tego typu mozemy podzieli¢ na kilka grup w zaleznosci od rodzaju zmienne;j
zaleznej (objasnianej). Jesli zmienna zalezna jest zmienng ilosciowa, wtedy mowimy o mo-
delowaniu problemu regresyjnego. Jesli zmienna zalezna jest jako$ciowa, mamy do czy-
nienia z klasyfikacja. Szczegdlnym przypadkiem regresji, gdzie pomiary pewnej cechy sa
wykonywane w kolejnych momentach czasu, sa szeregi czasowe. Niezaleznie od rodzaju
modelu predykcyjnego, zadanie tego typu zawsze odnosi si¢ do sytuacji, w ktérych znane
sa wartosci zarowno zmiennych zaleznych, jak i niezaleznych. Na podstawie wartosci tych
zmiennych budowany jest model, ktory przewiduje warto$ci zmiennych zaleznych dla
nowych przypadkow.

Do rozwiazywania probleméw predykcyjnych mozna wykorzysta¢ szereg metod data
mining, takich jak: drzewa decyzyjne, sieci neuronowe, metod¢ wektorow wspierajacych
(SVM), MARS czy metode k-najblizszych sasiadéw. Dostgpne sa jednak takze tradycyjne
metody, takie jak regresja wieloraka dla problemdéw regresyjnych czy regresja logistyczna
badz analiza dyskryminacyjna, dla problemow klasyfikacyjnych. Zasadnicza réznica mig-
dzy tymi dwiema grupami metod jest zdolnos¢ metod data minig do modelowania nielinio-
wych zalezno$ci oraz brak zatozen formalnych co do rozktadow analizowanych zmien-
nych. Bardzo czgsto rowniez w tradycyjnym statystycznym podejSciu nie interesuje nas,
czy model skutecznie prognozuje (co jest kluczowe w data mining), tylko raczej czy oceny
parametrow modelu sa istotnie rézne od zera ijaki procent zmienno$ci prognozowanej
zmiennej thumaczy zbudowany model.
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Wyszukiwanie regut na przyktadzie budowy modelu klasyfikacyjnego

Wykorzystanie technik data mining przedstawimy na przykladzie pliku Zawaty.sta zawie-
rajacego informacje o wybranych parametrach biochemicznych oraz klinicznych zebranych
dla pacjentdéw wraz z informacja, czy u danego pacjenta wystapil zawat czy tez nie. Do
analizy wykorzystamy drzewa klasyfikacyjne w celu interakcyjnego wyszukiwania czynni-
kow 1 interakcji wptywajacych na ryzyko wystapienia zawatu.

Analizowany zbiér zawiera 15 zmiennych. Zmienna Zawaf informuje o fakcie wystapienia
zawatu, natomiast kolejne 14 zmiennych to informacje o potencjalnych czynnikach wpty-
wajacych na ryzyko jego wystapienia.

W celu uruchomienia analizy z menu Data Mining wybieramy opcje Drzewa Interakcyjne
(C&RT, CHAID), a nastgpnie okreslamy typ zadania jako Zadanie klasyfikacyjne (chcemy
przewidywa¢ zmienna Zawal, ktora jest zmienng jakosciowa), natomiast metoda, jakiej
uzyjemy do analizy, beda drzewa CART (C&RT).

'@"i Drzewa interakcyjne: Zawaty.sta @

Podstawowe ] 0K

Typ analizy: Metoda budowy modelu: Anluj
Zadanie klasyfikacyjine E Opgie =

| Zadanie regresyine CHAID
wiyczerpuigcy CHAID .
= Otwatiz gane|
= ‘wWiczytaj dizewn i przejdé do wynik dw | e | o W |

Rys. 3. Drzewa interakcyjne — okno wstgpnej specyfikacji analizy.

Po zatwierdzeniu wstgpnych ustawien analizy w kolejnym kroku musimy okres§li¢ zmien-
ne, jakie bedziemy analizowac. Klikamy przycisk Zmienne znajdujacy si¢ na karcie Pod-
stawowe 1w oknie wyboru zmiennych wskazujemy zmienna Zawat jako zmienna zalezna,
zmienne Pleé, Choroba wiencowa, Czas choroby wiencowej oraz Palenie jako predyktory
jakos$ciowe, pozostale zmienne okreslamy jako predyktory iloSciowe.

Wybierz zmienng zalezng oraz predyktory jakosciowe | ilosciowe: Iilé]
1 3-"fiek 0K |
2-Prec 7 -EBMI
4 - Choraba wiencowa 8 - Cholesteral catkawity Anulu
5 - Czas choroby wiencowe| 9-HDOL '

G - Palenie 10-LDOL
11-Tg [ Zestawmy ...
12-Fg
13- WEBLC Wizcz opcie
14 - Cignienie skurczowe “Pokazyj tylko
15 - Cignienie rozkurczowe Zmienne o
odpowiednisj skal”
aby na listach, w
zaleznodci od
Rozwifi | Prbliz | Romwin | Ppblz | Rozwin | Pgbiz | Roawin | Prabiz p,‘l’f;',’;;"‘,:;‘:“’
Zaleina: Predyktom jakodciome: Predvktory ilogciowe: Licznofecr: {ﬁl’;ﬂmﬂ:ﬂr .
I 248 3715 | Fi aby uzyskat
wigce] informaci.
v Pokazuj tylko zmienne o odpowiednis] skal

Rys. 4. Wybor zmiennych do analizy.
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Pozostale parametry analizy pozostawiamy na domys$lnych ustawieniach i przechodzimy
do okna Wyniki. W tym momencie rozpoczynamy interakcyjne budowanie modelu oraz
identyfikowanie czynnikdw istotnie wptywajacych na ryzyko wystapienia zawatu.

—nie
—tak

Drzewo dla Zawat

Model: C&RT

Liczba weztéw dzielonych: 0, liczba weztéw koncowych: 1

ID=1

tak

N=239

Rys. 5. Wezel macierzysty drzewa klasyfikacyjnego.

Na poczatku analizy nasze drzewo sklada si¢ jedynie z wgzta macierzystego (rys. powy-

zej), ktory nie zawiera jeszcze zadnych weztéw potomnych. Widzimy, ze w zbiorze danych

wystepuje podobna proporcja 0s6b z zawalem (stupek po prawej) co osoéb bez zawatu (stu-
pek po lewej). W trakcie analizy okreslimy podziaty drzewa, ktdre pozwola wyodrgbnic
grupy w jak najwiekszym stopniu jednorodne ze wzgl¢du na fakt wystapienia zawatu.

B Dane: Ranking predyktorow.sta (2zm 1o x|

Predykcja dla wezila 1 (Zawaty.sta) j

Model: CE&RT

Typ podziatu Poprawa

Cholesterol catkowity | Automatycznie 0.123742
LOL Automatycznie 0113922
Czas choroby wiencowej Automatycznie 0.063157
Choroba wiencowa Automatycznie 0.062485
Cignienie skurczowe Automatycznie 0.014151
HOL Automatycznie 0.0126593
BMI Automatycznie 0.011023
Palenie Automatycznie 0.0107F0
WBC Automatycznie 0.0104%0
Fg Automatycznie 0.003314
Wiek Automatycznie 0.008863
Tg Automatycznie 0.002278
Cignienie rozkurczowe Automatycznie D.001444
Pleé Automatycznie 0.000130 |~ |
IED| 24

Rys. 6. Ranking predyktorow.
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W pierwszej kolejnosci musimy wybra¢ zmienna, ktorej uzyjemy do pierwszego podziatu.
By moc to zrobi¢, warto wspomoc si¢ rankingiem predyktorow dostgpnym po nacis$nigciu
przycisku Stat. Predyktorow.

Widzimy, ze najsilniejszym czynnikiem ryzyka jest Cholesterol catkowity i wlasnie ta
zmienna postuzy nam do pierwszego podziatu.

@‘{ Zmienne i podziaty wg uzytkownika: Zawaty.sta

D [t |

i wybdr predyktora | Cholesteral cabkowity

Warunek podziatu dla predyktora ilogciowego

Usztaw podziak dia zmienne| |

Praywrac domyélne |

Anuly

Rys. 7. Okreslenie punktu podziatu.

Klikamy przycisk Okreslanie podziatow 1w wyswietlonym oknie widzimy, ze algorytm
sugeruje nam wprowadzenie podzialu na poziomie 242,5. Akceptujemy ten poziom, kli-
kajac Buduj, co pozwoli wprowadzi¢ nasz podziat do modelu drzewa.

_tmi Drzewo dla Zawat
a Liczba weztéw dzielonych: 1, liczba weztéw koncowych: 2
Model: C&RT
D=1 N=239
tak
Cholesterol catkowity
|
|
<= 242,500000 > 242,500000
| |
D=2 N=111 D=3 N=118
nie tak
—

Rys. 8. Drzewo klasyfikacyjne z jednym podziatem.
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Po wprowadzeniu podziatu widzimy, ze powstate dwa wezly znacznie r6éznia si¢ migdzy
soba jesli chodzi o rozklad zmiennej Zawai. Do lewego wezla trafity osoby, ktérych po-
ziom cholesterolu catkowitego byt mniejszy badz rowny wartosci 242,5. W wezle tym mo-
zemy zauwazyC znaczna przewage osob bez zawalu. W wezle prawym z kolei mamy
osoby, ktérych poziom cholesterolu byt wigkszy od 242,5, zdecydowana przewage maja
w tym wezle osoby z zawalem.

Oczywiscie powstate wezly drzewa (liScie) moga podlegac¢ dalszemu podziatowi. W kolej-
nym kroku okre§limy optymalny podziat dla lewego wezta (ID=2). W tym celu na licie
rozwijalnej Wezel wybieramy pozycje 2, anastgpnie klikamy przycisk Okreslanie
Podziatow.

'Q“i Wyniki drzew interake, C&RT: Zawaly.s. 7 | = [

Meredzer ] F'Ddstawowe] Klas_l,lfikacial F'red_l,lkcia] Haport]

Dirzewo [budowa, praycinanie):

0::;,1 Buduj drizewo | @ Eksplony |
% Buduji przytni drzewo | Wl Usur wezystkie |
E}i Buduj 1 poziom | E}i Uzun 1 poziom |
Przeglad drzewa:
Przealadark.a | Frzewijalne |
Lrzewo | Ukkad drizewa |

Wezby i gatezie:

wezet: 1 | %] Okredlarie podzial'éw|
1

%] Buduj1 poziom gatezi |
Bl SrEr predvkioow | E}i Uzun gaka2 |

B wanek podzistu | @? Fod SGL |
Dane | Histogram zm. zal. |

0::;,1 “Wishierz zastepce |

i} Stat. zastepcy |

E Zapisz drizewo | MHaowe | Zamknij | EOpcjev|

Rys. 9. Wyniki drzew interakcyjnych.

Tym razem najlepsza zmienna bgdaca podstawa podziatu jest zmienna LDL. Program pro-
ponuje okresli¢ punkt podziatu na poziomie 132,9. Akceptujemy ten punkt podziatu, kli-
kajac Buduj."

W wyniku podzialu otrzymali§my nowe drzewo, ktére podzielito zbidr danych na trzy
grupy ryzyka. Jesli dana osoba ma poziom LDL mniejszy badZ rowny od 132,9 oraz jej
poziom cholesterolu catkowitego jest mniejszy badz rowny 242,5, wtedy trafia do wezta 4
— czyli mozemy ja zaliczy¢ do grona 0sob o najnizszym ryzyku wystapienia zawatu serca.
Osoby z wezla 5 to neutralne ryzyko, natomiast w wezle 3 znajduja si¢ osoby o najwyz-
szym ryzyku wystapienia zawatu.

! Korzystajac z wiedzy eksperckiej, mogliby$émy zmieni¢ zaréwno zmienna stuzaca do podziatu, jak tez i
poziom wprowadzanego podziatu.
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—nie
—tak

Drzewo dla Zawat
Liczba weztéw dzielonych: 2, liczba weztéw koncowych: 3
Model: C&RT

N=239
tak

]

1
Cholesterol catkowity
)

T 1
<=242,500000 > 242,500000
L L
ID=2 N=111 ID=3 N=118
nie tak
T
LDL
1
r 1
<=132,900000 > 132,900000
1 1
ID=4 N=44 ID=5 N=61
nie nie

— N

Rys. 10. Drzewo klasyfikacyjne z dwoma podziatami.

Oczywiscie kazdy z utworzonych weztow koncowych mozemy dalej dzieli¢ w celu okres-

lenia bardziej jednorodnych weziow. Poza zaprezentowanym powyzej recznym budowa-
niem drzewa zawsze mamy mozliwo$¢ zbudowania go w sposob automatyczny.
—nie
—tak

Drzewo dla Zawat

Liczba weztéw dzielony ch: 12, liczba weztéw koncowy ch: 13

Model: C&RT
il
—

>242,500000

N

Lo

<= 132,900000
b7 W3

- o M miN|
- ees creny o B —
Nn min! [l onl =01 [
" =

076 N2§ 527 WeH
tak tak

ol e M ﬂ

Rys. 11. Drzewo decyzyjne zbudowane w sposob automatyczny.
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Po nacisnigciu przycisku Buduj drzewo otrzymujemy zbudowany automatycznie duzo
bardziej skomplikowany model sktadajacy si¢ z 13 weztoéw koncowych (zob. rys. 11).

Dla wszystkich utworzonych wegztow koncowych mozemy podac tatwa w interpretacji
regute opisujaca osoby przypisane do poszczegolnych grup ryzyka (podobnie jak uczyni-
liSmy to z weztem 4).

Istotnym problemem, jaki mozemy napotka¢ podczas budowy modelu, jest przeuczenie
(nadmierne dopasowanie do danych). Niektére z zaproponowanych przez automat podzia-
tow tworza wezty o bardzo malej licznosci, przez co wzrasta ryzyko, ze reguly przez nie
opisywane sa jedynie wynikiem szumu zawartego w danych. Aby uniknaé¢ budowy modelu
nadmiernie dopasowanego do danych, mozemy zaproponowany przez automat model
uprosci¢, przycinajac gatezie, ktore maja zbyt mata liczno$¢, badz zbudowaé model za
pomoca V-krotnego sprawdzianu krzyzowego, dzigki czemu algorytm automatycznie
okresli optymalna glebokos¢ drzewa.

Przykiad wykorzystania przestrzeni roboczej
STATISTICA Data Miner do rozwigzania problemu regresyjnego

W kolejnym przyktadzie naszym celem bedzie zbudowanie i poroOwnanie modeli przewi-
dujacych jako$¢ czerwonego wina pochodzacego zjednego zregiondw Portugalii na
podstawie jego parametrow, takich jak: zawarto$¢ alkoholu, kwasowos¢ czy zawarto$¢
siarczynow.

Dysponujemy zbiorem danych zawierajacym 1599 przypadkow, kazdy przypadek opisuje
jeden rodzaj wina. Wina opisane sa za pomoca 11 zmiennych, dwunasta zmienna informuje
o jakosci danego rodzaju wina. Naszym zadaniem bedzie zbudowanie modelu zaleznosci
pomigdzy parametrami a jako$cia wina. Poniewaz jako$¢ wina wyrazona jest na skali
iloSciowej, nasz problem zaliczymy do grupy zadan regresyjnych.

Do zbudowania modeli predykcyjnych wykorzystamy tym razem przestrzen robocza prog-
ramu STATISTICA Data Miner, ktéra umozliwia przygotowanie kompletnego projektu
analitycznego od zrozumienia 1 przygotowania danych, poprzez modelowanie, az po oceng
zbudowanych modeli.

Aby uruchomi¢ przestrzen robocza, z menu Data mining wybieramy opcj¢ Przestrzenie ro-
bocze, anastgpnie polecenie Wszystkie procedury. W wys$wietlonej przestrzeni roboczej
klikamy przycisk Zrédlo danych i wybieramy plik winequality-red.sta, a nastgpnie wybie-
ramy zmienne do analizy. Zmienna Jakos¢ wskazujemy jako zmienng zalezna ilo$ciowa,
natomiast wszystkie pozostale zmienne definiujemy jako predyktory ilosciowe.

W kolejnym kroku klikamy przycisk Przeglqdarka weztow, dzigki czemu w wyswietlonym
oknie przegladarki weziow mozemy wybra¢ 1 wstawi¢ do przestrzeni roboczej potrzebne
moduly analityczne. By nie wprowadza¢ do naszego przyktadu niepotrzebnych komplikacji,
ominiemy najbardziej zmudny etap analizy, jakim jest czyszczenie i1przygotowywanie
danych, i1 przyjmiemy (zreszta zgodnie z prawda), ze nasze dane sa odpowiedniej jakoSci.
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|.D:'.1.| Przestrzen robocza.sdm

p Uruchom

o = Zradio danych Zmienne .ﬁ; Przegladarka weztow ~ &

i__l:l e e

4 Potgczenie {7 Kod Przewijanie [, Kreator 2

Zrbdta danych Przygotowanie, czyszczenie,

transformacja danych

Analiza danych [modelowanie, klasyfikacja,

Raporty
prognozowanie)

Rys. 12. Przestrzen robocza programu STATISTICA Data Miner.

’Ei' Przegladarka weztow

(2 [t

|Wszystkieprocedur}r
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M- Data Mining

-0 wikiesy

{10 Zradba darych

{1 Czyszczenie i fitiowanie danych

{1 Przekzztabcenia damwch

[ Text Mining

{20 Kostki, przekrcie i drazenie danych

0 Klasvfikacia i dvskmyminacia

423 Modele regresji | eksploracia wielowymiarowa
{1 Prognozowanie i szeregi czasowe

[ Automatyczne sieci neuronowe STATISTICA
[ Pordwnarie i scalanie wigly Zodet darych

4 L1

{23 Procedury zdefiniowane przez uzptkowrika i mode

M Standardowa regresja wieloraka z wdrozeniem
% Ogdlna regresia krokowa i najlepzzego podzbioru z wdrozeniem
K}, Standardowe drzewa regresyine [CERT] z wdrozeniem

s Standardowey CHAID dla regresji z wdrozeniem

s wiczerpuigoy CHAID dla regresji 2 wdrazaniem

S \Wzmacniang dizewa regrezpine z wdrozeniem
;@ﬂ Lozowy laz dla regresji z wdrozeniem
ﬁ SAMM Regresja z 'Wdiozeniem
M/"“L; MaRSpline: dla zadan regresyinych z wdrozeniem
L{' Metoda wektordw nognych z wdzeniem [regresja)
L{' Metody K. najblizzzuch saziaddw z wdrozeniem [regreszja)
=i + gczenie grup dla regresji z wdroZzeniem
Przewidywania wezystkich model [regresia)
Llgur wszystkie informacie wdrazania [regresje]

LS

Podziat danych na probe uczaca i testowa (regresja) -
Ze Zrddtowych danych (nie oznaczonych jako dane do stosowania modelu) wylosowywana jest praba

testowa, a pozostate przypadki tworza prabe uczaca. Wynikiem dziatania s3 dwa Zradta danych, jedno znich  |E

(dane testowe) oznaczane jest jako dane do stosowania modelu. Dodatkowo domyéinie z projektu usuwane

s3aistniejace modele.

Priba uczaca jest wykorzystywana przy dopasowywaniu parametréw modeli, a proba testowa przy ocenie ich =

Rys. 13. Przegladarka we¢ziow.
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Zanim przejdziemy do samego modelowania, podzielimy nasz zbiér na dwa podzbiory.
Pierwszy z nich petnit bedzie role proby uczacej — na jego podstawie szacowac bedziemy
parametry modeli. Drugi penil bedzie rolg proby testowej i bedzie stuzyt do oceny zdol-
nosci modeli do generalizacji. Aby podzieli¢ nasz zbior na dwa podzbiory, w przegladarce
wezlow przechodzimy do katalogu Modele regresji i eksploracja wielowymiarowa i klika-
my dwukrotnie na wezet Podzial danych na probe uczqcq i testowq (regresja), co spowo-
duje, ze wybrany wezel zostanie wstawiony do przestrzeni robocze;j.

Nastgpnie zmieniamy domyS$lne parametry wezta, okreslajac, ze do zbioru testowego po-
winno trafi¢ okoto 30% przypadkow. Po okresleniu parametréw losowania uruchamiamy
projekt klikajac przycisk Uruchom.

Do budowy modelu uzyjemy réwnolegle szeregu metod analitycznych. W przegladarce
weztow kolejno klikamy na wezty: Ogdlna regresja krokowa i najlepszego podzbioru
z wdrozeniem, Standardowe drzewa regresyjne (C&RT) z wdrozeniem, Wzmacniane drze-
wa regresyjne z wdrozeniem, SANN Regresja z wdrozeniem (sieci neuronowe), MARSplines
dla zadan regresyjnych z wdrozeniem. Po umieszczeniu wybranych we¢ztéw w przestrzeni
roboczej taczymy je ze zbiorem uczacym oraz testowym, a nastgpnie zmieniamy parametry
niektorych metod. Dla regresji krokowej okreslamy metodg budowy modelu jako Krokowa
wsteczna, w przypadku drzew regresyjnych wiaczamy opcj¢ V-krotny sprawdzian krzy-
zowy, aby unikna¢ nadmiernej rozbudowy struktury modelu. W przypadku metody
MARSplines zwigkszymy rzad interakcji do poziomu 2. Po okresleniu dodatkowych para-
metréw klikamy przycisk Uruchom, aby rozpocza¢ proces budowy modeli.

|.D:'.1.| Przestrzen robocza.sdm™® (=@ ][=
p Uruchom Stop 2 Zrédio danych Zmienne %’ﬁ. Przegladarka weztdw ~ ‘ Polaczenie Koc Przewijanie E_ Kreator 2
Zrodta danych Przygotowanie, czyszczenie, Analiza danych [modelowanie, klasyfikacja, Raporty

transformacja danych prognozowanie]

B—>E By P

winequ Podzial Training sja krokowa i najlepszego podzbion z wdrozeniem | Ogélna ...

\- (e Y, QE— 3

e dardowe drzewa regresyine (CR drozenien Standar

Testing ... “‘AKR};\ P . e

Wamac...

3
SANN
>

MARSI...

Rys. 14. Przestrzen robocza ze wstawionymi modutami analitycznymi oraz raportami
z budowy modeli.
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Po zbudowaniu zestawu modeli w obszarze Raporty dostgpne sa podsumowania dla posz-
czegolnych metod. Przyktadowo klikajac na raport dla regresji wielorakiej, mozemy ocenié¢
warto$ci ocen parametroOw regresji czy tez zbada¢ przebieg doboru optymalnego zestawu
parametrow. Widzimy, ze proces doboru parametrow trwat 6 iteracji — z modelu wyelimi-
nowanych zostato 5 zmiennych, ktére zostaly uznane za nieistotne.

B Dane: Raport budowy modelista (5 zmn. * 11 pre) i
F
F do P do F do P do Efekt
usuniec. usunigec. | wprowadz | wprowadz (stan)
Siarczyny | 40.796) 0.000 W modelu
Kwazowosc lotna 74372 0.000 W modelu
pH 6.999 0.008 W modelu
Poziom alkohaolu 178.965 0.000 W modelu
Chlorki 14.519 0.000 W modelu
Catkowity dwutienek siarki 18.096 0.000 W modelu
Wolny dwutlenek siarki 2978 0.085 Poza
Cukier ozadowy 1.063 0.303 Poza
Kwasz cytrynowy 1.031 0.310 Poza
Kwazowosc stala 0.001 0.975 Poza
Gestosé 0.007 0.932 Poza |~ |
AER M

Rys. 15. Fragment raportu budowy modelu regresji wielorakie;.

W przypadku drzew regresyjnych mozemy migdzy innymi zbadaé strukture drzewa, by
oceni¢, jakie zmienne weszly do modelu. Widzimy, ze w modelu uwzgledniono jedynie
trzy zmienne: Poziom alkoholu, Siarczyny oraz Kwasowosc¢ lotnq.

Drzewo 144 dla Jakosc¢
Liczba weztéw dzielonych: 5, liczba weztéw koncowych: 6

ID=1 N=1123]

$r=5,636687
Var=0,648057

Poziom alkoholu

<=10,525000 >10,525000
ID=2 N=690| ID=3 N=433]

Sr=5,366667
Var=0,449614

Sr=6,066975
Var=0,662951

Siarczyny Siarczyny
— r 1
<=0,575000 > 0,575000 <=0,635000 > 0,635000
D=4 N=274] D=5 N=416 ID=272 N=181 ID=273 N=252
Sr=5,131387 Sr=5,521635 Sr=5,701657 Sr=6,329365
Var=0,355000 Var=0,451455 Var=0,662373 Var=0,498662
Kwasowos¢ lotna Poziom alkoholu
— —
<=1,015000 > 1,015000 <= 11,550000 >11,550000
ID=274 N=174 ID=275 N=7 ID=358 N=15§ 1D=359 N=94]

8r=5,770115 Sr=4,000000 Sr=6,158228 Sr=6,617021
Var=0,544854 Var=0,571429 Var=0,474964 Var=0,406519

Rys. 16. Model drzew regresyjnych C&RT.
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W przypadku drzew wzmacnianych model sktada si¢ z wielu prostych modeli budowanych
na podprobach wylosowanych ze zbioru uczacego po wczesniejszym okresleniu wag przy-
padkéw, ktore zwigkszaja prawdopodobienstwo wylosowania do kolejnego zbioru tych
przypadkow, ktore generowaty najwigkszy blad. Zwykle model sktada si¢ z kilkuset pros-
tych modeli, ktore dziatajac wspolnie daja usredniona prognoze. Analizujac przebieg budo-
wy modelu drzew wzmacnianych, widzimy, ze zwigkszanie liczby drzew zawsze prowa-
dzito do spadku btedu na danych uczacych (btedu aproksymacji), natomiast btad dla da-
nych testowych (btad generalizacji) malat jedynie w poczatkowej fazie budowy modelu.
Poczawszy od 65 drzewa zaczal rosna¢, co zwykle sugeruje nadmierne dopasowywanie si¢
modelu do danych. Po zbudowaniu 200 drzew program przywrdcit stan modelu do 64
drzew, czyli punktu, w ktorym btad generalizacji byt najmniejszy.

Podsumowanie wzmacnianych drzew
Zm. zal.:Jakos¢

Optymalna liczba drzew: 64; Maksymalna wielko$¢ drzewa: 3
0,60

0,55

0,50

0,45

0,40

Sredni btad kwadratowy

0,35

|
I
I
I
|
|
I
I
I
|
|
|
|
|
|
|
1
|
I
0,30 | |
|
: —— Dane uczace
—— Dane testowe
— — Optymalna liczba

0,25

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Liczba drzew

Rys. 17. Przebieg budowy wzmacnianych drzew.

Dodatkowo dla drzew wzmacnianych mozemy wygenerowaé¢ wykres waznosci predykto-
row (rys. 18 ponizej). Widzimy, ze trzy najwazniejsze predyktory pokrywaja si¢ ze
zmiennymi, ktore weszty do modelu drzew C&RT.

Na koniec naszej analizy poréwnamy jako$¢ zbudowanych modeli. W tym celu z przegla-
darki weztow wybieramy modul Przewidywania wszystkich modeli (regresja) 1 taczymy go
ze zbiorem testowym. Po jego uruchomieniu otrzymujemy wezet, w ktorym zawarte sa
przewidywania wszystkich modeli dla win ze zbioru testowego oraz dodatkowo przewidy-
wanie usrednione — przygotowanie na podstawie wszystkich modeli.
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Wykres waznosci
Zmienna zalezna: Jakos$¢

1,0-

0,8-

2 %%7?
e
A

Poziom alkoholu
Kwasowos¢ lotna
Siarczany

Catkowity dwutlenek siarki
pH

Kwasowos¢ stata

Gestos¢

Kwas cytrynowy

Cukier osadowy

Wolny dwutlenek siarki

Rys. 18. Ranking waznos$ci zmiennych dla wzmacnianych drzew.

Do tak przygotowanego zbioru podtaczamy wezetl stuzacy do oceny dobroci dopasowania
— z przegladarki weztow wybieramy wezel Dobro¢ dopasowania (katalog Data mining-
>Dobro¢ dopasowania) 1 uruchamiamy go, uzyskujac ponizszy raport.

B Dane: Pordwnanie modelista (6 zmn. * 2 prz.) ) =10 |
Regresja| Drzewa MARS Drzewa Sieci Usrednione j
wieloraka, C&RT ' wZmacniane | neuronowe | przewidywanie
Srednia kwadratdw reszt | 0.386 0.432 0.396 0.405 0.360 0.351
Sredni blad bezwzgledny | 0.486 0518 0.487 0.505 0.455 0.457 LI
IR =

Rys. 19. Poréwnanie dopasowania modeli regres;ji.

Widzimy, ze najlepszym modelem z punktu widzenia $redniego btedu bezwzglednego oraz
sredniej kwadratow reszt jest model sieci neuronowej. Dobre przewidywania daje rowniez
usredniony model oraz model zbudowany na podstawie regresji wielorakie;.

Zbudowany projekt data mining mozemy nastgpnie zapisa¢ w postaci pliku 1 postuzy¢ si¢
nim do przewidywania nowych przypadkow.
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Rys. 20. Koncowy ksztalt projektu data mining.
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