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ZASTOSOWANIE TECHNIK DATA MINING
W BADANIACH NAUKOWYCH

Grzegorz Haraczyk, StatSoft Polska Sp. z 0.0.

Zakres zastosowiaanalizy danych w rych dziedzinach badanaukowych stale si
poszerza. Wynika to w gtdwnej mierze z coraz powla@jszego przekonaniae przy
rozwigzywaniu r@nego rodzaju zagadmigooznawczych i praktycznych trzeba opéess

na empirycznych danych, opigaych badane zjawiska i procesy. Z drugiej strongige
nych obecnie jest coraz gaej informacji, prawie wszystko jest mierzone, anmry
archiwizowane. Bardzo szybkosroe wolumen danych poddawanych analizie, stawigne s
coraz to nowe problemy oraz rasoaczekiwania wobec uzyskiwanych wynikéw i modeli.
W zwigzku z tym musi poszerzaic rowniez zakres stosowanych technik analizy danych.

Wprowadzenie

Badania empiryczne polegapa przeprowadzaniu eksperymentéw lub po prosterols
waniu pewnych zjawisk i wnioskowaniu na podstawgezynionych obserwacji. Celem
prowadzenia takich baflajest zrozumienie badanego zjawiska i przewidywajeigo
przebiegu (i podobnych mu) w przysso Przebieg badanego zjawiska opisywany jest za
pomoa wielu mierzonych warkei, a sam jego wynik me zalee¢ od wielu czynnikéw,

te rownie 3 obserwowane podczas bad&easumujc, schemat obiektu badavyglada
nastpujaco:

X =— zjawisko —_— Y

Rys. 1. Schemat obserwowanego zjawiska.

gdzie x to wektor wielkéci wejsciowych, natomiast y wiellsd wyjsciowa (wektor wiel-
kosci wyjsciowych).

Najczsciej badania te prowadzone go to, aby znal& odpowied na konkretnie posta-
wione pytanie. Sama postanodelu lub badana hipoteza sformutowaneszed rozpo-
czeciem bada. Czsto jednak analiza wykonywana jest rownvetdrnie na zebranych ju
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danych - dane zbierane dla innych badalub g po prostu rejestrem pewnych zdatrze
czy tez 53 wielokrotnie wykorzystywane w poszukiwaniu najlepgo modelu. Nalsy
jednak rozraniat te dwie sytuacje, mag na uwadze ewentualne konsekwencje (por. tzw.
data snooping1, 9]).

Modelowanie statystyczne — dwa pode] $cia —wzorce a mechanizm

Leo Breiman (twdérca mdzy innymi algorytmu losowego lasu) w swoim artykSkatisti-
cal Modeling - The Two Culturg8] rozr&nit dwa podejcia do analizy danych. Z jednej
strony maemy zalay¢, ze dane generowane przez pewien mechanizm, ktéry obser-
wujemy z pewn doktadndcia i chcemy ten mechanizm pozn& drugiej za strony mae
nas nie interesowasam mechanizm, a jedynie wynik przez niego genangw\W klasycz-
nym podejciu zaktadamyze znamy model opisagy badany proces genegay dane. Zakia-
damy na przyktadze mechanizm genengy dane jest pewnej postaci (regresja liniowa,
regresja logistyczna, model proporcjonalnego har&dxa). Naszym celem jest jedynie
oszacowanie jego parametrow lub przetestowanieamaplanej hipotezy. Schemat takiego
podefcia uwzgédniajgcego mechanizm zjawiska zostat zaprezentowanysi&rypoddgie

to sprawdza giprzede wszystkim podczas badania prostych zjawisie bardzo skompli-
kowanym przebiegu.

regresja liniowa,
model Coxa, ...

Rys. 2. Poddgie do analizy danych uwzglniagce mechanizm zjawiska.

W drugim podejciu traktujemy badany mechanizm jako nieznany, gogzsie z tym

i szukamy jedynie zvazkdéw pomedzy wielkasciami wegciowymi a wygciowymi. Nie
zaklada si tu czsto zadnej postaci modelu czy zygku poméedzy badanymi wielkécia-
mi, analiza oparta jest jedynie na danych. Wykdsayane do takich celéw metody ana-
lizy danych czsto okréla sk mianem nieparametrycznych.

X — —_—

\ CRRT SYML /
losowy las,

sieci neuronowe, ...

Rys. 3. Poddgie do analizy danych oparte jedynie na danych,
nieuwzgkdniajagce mechanizmu zjawiska.
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Poréwnujc oba podégia na schematach (rys. 2, 3) azna zrozumié Breimana, ktéry
dzieli analitykbw na pracagych/modelujcych ,wewnmntrz skrzynki” albo ,na zewgtrz”
(“pretty clear cut—are you modeling the inside of bimx or not?”). Podobny podziat
prezentuje Hand w pracy [5].

Nowe metody

Pojawiap si¢ pytania: czy drugie podaje, nieuwzgidniagce mechanizmu badanego
zjawiska nie jest zbytnim p&jiem na skroty? Dlaczego w ogoéle giojawia i czy mae
ono dziatg? Postaramy siczsciowo odpowiedzié na te pytania.

Z jednej strony stale i szybkosdrge ilos¢ dostpnych danych (digitalizuje siwszystko —
zbiory biblioteczne, wyniki obrazowania medycznegme), z drugiej strony przed analiz
danych stawianegscoraz ambitniejsze cele. Badang ®raz bardziej skomplikowane
struktury i zalenosci, w zwigzku z czym, nie mama od razu poda czy ch@éby wstpnie
zdefiniowa modelu opisuyjcego badane zjawisko. Dlatego coragsciej wykorzystywane
jest podejcie oparte na danych, a nie mechanizmie zjawiskard2wigzywania tego typu
probleméw — poszukiwania zgzkow poméedzy wielkaiciami wefciowymi i wyjsciowy-
mi — zostato stworzonych wiele nowych algorytmowgsto okrélanych mianem technik
data mining. Nazwa wywodzi¢k gtéwnej cechy tych algorytmoéw — wielokrotneger#-
cyjnego przeszukiwania zbioru danych w poszukiwamajlepszego modelu i ukrytych
wzorcow (kopania w danych). Data mining to jedna tylko nowe algorytmy analizy
danych. Nowe techniki i algorytmy pagajs za sob takze nowe podégie i metodyk —
ocena modelu nie na podstawie istdtctatystycznej, ale na podstawie poprasenoa
zbiorze testowym. Opis metod i poftEa przedstawiony jest na przykiad w pracach
[2,4,6,7,10].

Podejcie to dziata w praktyce, a nawet wydaje ge w pewnych sytuacjach jest koniecz-
noscig. Szczegolnie popularne iwykorzystywane jest wasasvaniach komercyjnych.
Coraz cgsciej wykorzystywane jest rowniez powodzeniem w badaniach naukowych.
Musi by¢ ono jednak umiejnie stosowane. Dla przyktadu, cyajBreimana, modelowa-
nie polegajce jedynie na badaniu zywkow pomgdzy wegciem a wyfciem takie,ze
uzyskany model traktujemy jako model mechanizmwwadzi czsto do vétpliwych
naukowych wnioskéw oraz nietrafnych teorii.

Jedno podeégie oczywicie nie wyklucza drugiego, wtz mog Sie one uzupetnia na
roznych etapach procesu poznawczegastzw pierwszym etapie wykorzystanie podej-
§cia opartego jedynie na danych daje nam pewredz i pozwala wykorzysiaja na
przyktad na etapie planowania nowych hadatorych celem édzie zweryfikowanie
postawionych hipotez. Pomj zostanie zaprezentowane krétkie oméwienie dwaagad-
nien bedacych motywacj do wywania technik data mining w analizie danych. Zapre
towano dwa charakterystyczne zastosowania tegotgghnik — modele nieparametryczne
oraz problemy klasyfikacyjne, w ktorych liczba pyktbrow znacznie przewsgza liczlg
badanych obiektéw (tzw. problemy p>>N).
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Przyktad — prognozowanie metodami nieparametrycznym i

Zatdzmy, ze pewna wielké&t x(t) mierzona byta w réwnych odgtach czasu. Parej znaj-
duje s¢ wykres liniowy tego szeregu czasowego.

08

06

x(t)

04

0,2

0,0

1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97
Rys. 4. Przebieg wardoi dla zmiennek(t).
Podejdmy do problemu klasycznie i zbadajmy na pek autokorelacje dla tego szeregu.

Na rysunku poriej widat brak istotnych autokorelacji. Czy ten szeregzn@o przewi-
dywat na podstawie wcZaiejszych wartéci?

7 |

H

7
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Funkcja autokorelaciji Funkcja autokorelacji czgstkowej
X(T) X(T)
(Btedy standardowe to oceny bialego szumu) (Btedy std. przy zatozeniu AR rzedu k-1)
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Rys. 5. Autokorelacje i autokorelacjegstkowe dla zmienneq(t).

Brak autokorelacji nie oznaczae nie mana zbudowé modelu, obserwowane zyzki
mog by¢ nieliniowe.

28  www.statsoft.pl/czytelnia.html Copyright © StatSoft Polska 2010




Pl

StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 4lir§h@statsoft.glwww. StatSoft.pl

|.D:'."l DataMinerl™ El@
» iR E-WAANSNE 2
Zrvdta Przygotowanie, czyszczenie, Analiza danych [modelowanie, klasyfikacja, Raporty
danych transformacja danych prognozowanie]
»E » 8
Log \\\-\x“ Whkres... Whkres...
Przekszﬂ
_h—______"‘“—h—._
Przeksz... B 5 B
MARSplines MARSpI...
E——F >
MARSpI... Wiylres . Whykres

Rys. 6. Projekt analizy dla danytbg.sta

Modelowanie badanej zadeosci przeprowadzimy za pomgenetodyMARSplinesMozna
Ja wykona, wybierapc z menuwData mining pozycp MARSplines (Multivariate Adaptive

Regression Splines)

lub, pracugc w przestrzeni roboczej progran®TATISTICA Data

Miner, wybra: wezet MARSplines . W oknie definiowania analizy wybieramy zmienne:
jako llo sciowe zale zne zmienry x(t), natomiast jakadlosciowe predktory wybieramy
X(t-1). Na karcieOgélne wezta MARSplines mozna zmient wartai¢ Kara za dodanie
funkcji bazowej

Z2 nabs.
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Zakres wymikidw:

Usuwanie brakdw danych:
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Rzad interakcii:
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[ ok ][ Awyg |

Rys. 7. Okno definiowania analizy MARSplines.
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Zaleznos¢ rzeczywista i wyznaczona przez model pgiay X(t) orazx(t-1) zostata zapre-
zentowana na wykresie panj.

o . . .
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Rys. 8. Zalenos¢ pomiedzy wartgcia x(t-1) ax(t).

- x(1)
- x()

11 18 25 32 39 46 53 60 67 74 81 88 95

Rys. 9. Wartéci obserwowane i prognoza metddARSplines

Analizowane dane zostaly wygenerowane za pgmmastpujacej formuty Xe.1=4x,(1-x).
Szereg tego typu nie jest jednak yo#nie tworem teoretycznym. Jest wiele procesoéw,
ktore zachowy sic wedtug schematu tego typu. Jednym z nich jesedstawiony przez
R. Maya [8], rozw¢j populacji. May badat zachowarpapulacji ryb: jéli nie ma
czynnikow hamujcych (np. drapienikéw), to populacja ryb kmie, & zapeini dosipne

3C  www.statsoft.pl/czytelnia.html Copyright © StatSoft Polska 2010




Pl

StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 4lir§h@statsoft.glwww. StatSoft.pl

srodowisko. Jednak gdy liczba ryb jest takae zaczyna brakowagpazywienia, rozpo-
czyna st zmniejszenie populacji. Zwazki nieliniowe trudniej si modeluje, bo trzeba
wigcej wiedzi€ o samym procesie. Trudniej jest zgadposta& rownania, dlatego warto
korzyst& z metod nieparametrycznych, w ktérych nie trzeta modelu ju na pocatku
procesu modelowania. W tym przypadku oczpia posta badanej zaleosci jest wecz
trywialna, jednak w rzeczywistych zastosowaniaalgig uwzgédniamy wecej wielkaci
wejsciowych, a nie tylko poprzedni stan populacji, pdma Sie znacznie bardziej
skomplikowane zaleosci.

Przyktad — klasyfikacja (p>>N)

Kolejnym typowym zadaniem analizy danych jest pricgwanie wartéci zmiennej jaké-
ciowej, czyli problem klasyfikacyjny. Na podstawseybranych cech mamy za zadanie
przyporadkowa badany obiekt do jednej z kilku klas (np. na padst wynikéw bada
zdiagnozowé pacjenta: chory - zdrowy). W tym wypadku réwnieierzadko nie wiemy
wczesniej, na podstawie ktorych cech ijakich poziomdahk wartgci to przyporadko-
wanie lgdzie dokonywane. Naszym celem jest zbudowanie rmo#&dsyfikacyjnego.
W tym wypadku rownie zwigzek pomédzy zmiennymi wejciowymi (cechami badanego
obiektu) a zmiengm wyjsciowa (klasy, do ktorej faktycznie nakat obiekt) mae by nieli-
niowy i skomplikowany. Zatem réwnienie zawsze mma poda jego posté. Jest jednak
wiele metod, ktére same dobierapk nieliniowe podzialy przestrzeni cech, aby yitna
jak najlepsz jakas¢ modelu klasyfikacyjnego.

26
= = > ”»
0= viraimd="% 24 S
et S+ *
22 .e .
—- : N
<=0,800000 > 08000 ! oS o
D=2 SETOSA N=d4 D=3 VIRGINIG N=88 1.8 . IPIO eee »
’_| 1,6 L +*
1] . Ll
Di pfatka £ 14 - -
o | ] I
= 4,850000 > 450000 P
- —, - = ®@ 0
0= versicol™* "= virainc " @ 10 L . m .-_
[1 08
Szer ptatka
06
<=1,650000 = 1,65000 .
0% versicol™* P yramic " 04 LR * Odmiana’ SETOSA
—SETOSA 2 = Odmiana: VERSICOL
ﬂ [ — VERSICOL 02 QLD + Odmiana VIRGINIC
— . e

—VIRGINIC 00

] 1 2 3 4 5 [ 7 8
Dt ptatka

Rys. 10. Drzewo decyzyjne C&RT oraz wyznaczony pnzie podziat przestrzeni cech.

Bardzo popularp metody s3 drzewa klasyfikacyjne. Wynikiem takiej analizy jeszewo
decyzyjne, na podstawie ktérego remy przyporadkowa obiekt od odpowiedniej klasy.
Rozwiniciem tej metody gsna przyktad metody losowy las (amgndom forestczy te
wzmachiane drzewa (angtochastic gradient boosting trgesSs to zespoty prostych
drzew, realizujce ide gtosowanie modeli. Okazujecsize zespdt prostych drzew zazwy-
czaj daje zdecydowanie trafniejsze przewidywaniapajedyncze, nawet bardzo zéme
drzewo.
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W przypadku losowego lasu dodatkpwalety jest rownie korzystanie z losowego
podzbioru predyktoréw przy tworzeniu nowego podziat drzewie. Podzbiory predyk-
torow @ niezalene iwybierane spood wszystkich dogpnych zmiennych, a sam ich
wybor dla poszczegoéinych drzew odbywea s& zwracaniem. Podeje to bardzo dobrze
sig sprawdza w problemach, gdy liczba analizowanychektbw (przypadkéw) jest
mniejsza od liczby badanych cech (zmiennych). Zaganh takie pojawiaj sie coraz
czesciej i dotycz na przykiad badagenetycznych. Powszechnym jest tam zgromadzenie
danych o ekspresji tysiy genow dla zbadanych kilkudziesiu lub kilkuset pacjentow.
Przyklad takiej wiénie analizy opisuje Breiman w rozdziale 11.3, gdime zbadano
ekspresj 4682 gendw dla 81 osob. Do analizy z powodzenighoveystano losowy las.

Tu warto pamjta¢ o tym,ze nie oceniamy modelu poprzez dopasowanie do dgisyche-
golnie w takim przypadku bytoby to szkodliwe), ala podstawie dziatania na nowych
danych, w tym wypadku dokonujemy podziatlu danychdmae préby: ucacy itestowy.
Model budujemy na podstawie proby gcej. Oceniamy model na podstawie dziatania na
prébie testowej. Zatem ocena modelu jest jak ndpdey praktyczna, symuluje doliro
modelu podczas stosowania dla nowych danych.

Podsumowanie

Zaprezentowane dwa przyktady pokazupozliwosci technik data mining w analizie
danych. Wykorzystywanie niektérych z nich moda& lepsze rezultaty, aw pewnych
sytuacjach te nowe technikg 0 prostu nieziine. Najstabszym punktem poéiea
opartego na mechanizmie badanego zjawiska wydeajbéysi wiasnie zalaenie, ze dane
generowane gs zgodnie ze wskazanym modelem. ¢§le problematyczne lub waz
niemaziwe jest wybranie odpowiedniego modelu. Dodatkomarto zwrécé uwag: na to,

ze dzeki wynikom uzyskanym dgki drugiemu z opisywanych podéj realizujemy
zarbwno cel zwizany z trafnécia przewidywania przebiegu badanego zjawiska, ale
rowniez czynimy pierwsze kroki w poznaniu mechanizmu ntergacego.
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