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dr inz. Julian Sienkiewicz

Pracownia Fizyki w Ekonomii i Naukach Spotecznych
Gmach Matematyki, pokoj 529

tel. 22 234 5808, email: julian.sienkiewicz@pw.edu.pl
WWW: www.fizyka.pw.edu.pl/~julas/SED

Proponowane terminy to:
o poniedziatki, godz. 14 - 1500,

o wyktady,
o projekt (dla chetnych studentow).
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o oddzielny przedmiot (nie jest obowigzkowy do zaliczenia
wyktadu i w zaden sposéb nie wptywa na ocene z
wykfadu),

@ ma na celu praktyczne wykorzystanie wiedzy nabywane;j
podczas wyktadu,

o w zamysle ma by¢ prowadzone w pakiecie R (duza liczba
dostepnych bibliotek do data mining),

o wstepnie: 8 zadan + kolokwium koncowe, .
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Istnieje bardzo szeroka literatura dotyczgca przedmiotu wy-
ktadu. Ponizej kilka “klasycznych” pozycji dostepnych po pol-
sku

o J. Koronacki, J. Cwik, Statystyczne systemy uczace sie,
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o D. Larose, Metody i modele eksploracji danych, PWN,
o M. Krzysko i in. Systemy uczgce sie, WNT,
o T. Morzy, Eksploracja danych, PWN.
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Istnieje bardzo szeroka literatura dotyczgca przedmiotu wy-
ktadu. Ponizej kilka “klasycznych” pozycji dostepnych po pol-
sku

o J. Koronacki, J. Cwik, Statystyczne systemy uczace sie,
EXIT,

o D. Larose, Metody i modele eksploracji danych, PWN,
o M. Krzysko i in. Systemy uczgce sie, WNT,
o T. Morzy, Eksploracja danych, PWN.

Polecam takze nastepujaca pozycje w jez. angielskim:

o T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, The Elements of
Statistical Learning: Data Mining, Inference, and
Prediction, Springer

http://www-stat.stanford.edu/~tibs/ElemStatLearn (PDF).
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o Egzamin (ustny) w sesiji (trzy pytania)
o Mozliwos¢ zaliczenia przedmiotu w inny sposéb:

Qo

po kazdych 3—4 wyktadach kolokwium: 10-20 pytan
testowych + krétkie “case study”,

z kazdego testu do zdobycia 10 pkt., z “case study” - 5 pkt.,
oprocz tego kazdy student moze wykonac projekt za 15
pkt.,

razem daje to 60 pkt,

osoby, ktére zdobedag co najmniej 54 pkt sg zwolnione z
egzaminu z oceng bdb.

osoby, ktére zdobeda co najmniej 51 pkt sg zwolnione z
egzaminu z oceng db+.

osoby, ktére zdobeda co najmniej 48 pkt sg zwolnione z
egzaminu z oceng db.
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o student sam wybiera i zdobywa zbior danych,

o student moze wykorzysta¢ dostepne oprogramowanie

Q

(biblioteki) w celu wykonania Projektu (np. R, WEKA,
Python etc.),

nalezy dokona¢ poréwnania co najmniej dwoch réznych
metod klasyfikacyjnych (np. LDA oraz Bayes, etc),
odbiér Projektu odbywa sie na ostatnich zajeciach w

formie prezentacji oraz w postaci raportu oddawanego
prowadzgcemu,

o student sam moze zaproponowacé temat Projektu,

o ostateczny termin na wybranie tematu Projektu to 27

kwietnia 2018 r..
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przewidywanie trendu gietdowego (wzrosty, spadki),

przewidywanie spadkow/wzrostéw kursu waluty,

przewidywanie pogody,

przewidywanie wynikéw wyboréw (na podstawie danych z

PKW),

o przewidywanie wartosci emocjonalnej tekstu na podstawie
jego dtugosci, liczby znakéw, ilosci wykrzyknikow,

o “klasyczny” zbiér Indianek Pima, czyli kwestia

zapadalnosci na cukrzyce,

© 0 0 ©o

o dane sportowe - przewidywanie wyniku meczu na
podstawie jego dtugosci, strat pitki etc.
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Zbieramy i przechowujemy coraz wiecej danych:
o jak je wykorzystac?
o jak uzyskac informacje z danych?

Inteligentna analiza danych

Rowniez: Data Mining, Artificial Intelligence, Machine learning
(systemy uczace sie, sztuczna inteligencja, uczenie
maszynowe)

Proces odkrywania znaczacych nowych powiazan, wzor-
cow i trendow poprzez przeszukiwanie duzych ilosci da-
nych zgromadzonych w bazach danych przy uzyciu metod
matematycznych
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Q wiele cyfrowych czujnikéw np.
o sklepy
o kamery na ulicy
o GPS w telefonie

QO wiele baz danych: banki, czasopisma, potgczenia
telefoniczne,

Q duze moce komputerowe,
Q tatwos$é przesytu danych.

Jak z tego pozyskac uzyteczne informacje dla:
o biznesu, polityki,
o nauki, wojska,
o sportu, ochrony zdrowia?
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Q opis,

O szacowanie (estymacja),

Q przewidywanie (predykcja),

O klasyfikacja (uczenie pod nadzorem) + odkrywanie regut,
Q grupowanie.
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Znalez¢ metode do opisu wzorca lub trendu:

o analizujgc dane z kolejnych sondazy wyborczych
stwierdzamy, ze poparcie dla pewnej partii rosnie wsréd
bezrobotnych,

o nie ma wptywu bliskos¢ stacji benzynowej na ilos¢é
nowotworéw wsréd mieszkancow osiedla,

o student, ktéry zdawat wszystkie egzaminy za pierwszym
podejsciem czesciej wybiera specjalnosé “fizyka
komputerowa”,

o jakie informacje od farmeréw przydajg sie do
prognozowania tegorocznych zbioréw okreslonego
rodzaju zboza.
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Ich habe nur gezeigt, dass es die Bombe
gibt
Der Psychologe Michal Kosinski hat eine Methode entwickelt, um

Menschen anhand ihres Verhaltens auf Facebook minutiés zu
analysieren. Und verhalf'so Donald Trump mit zum Sieg.
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& X
MAGAZm LETZTE AUSGABEN
29

Singular Value
D ition

Users’ Facebook Likes Prediction Model

55,814 Likes 100 Components Using Logistic or Linear Regression
(with 10-fold cross validation)

e.g. age=a+p1 C1 +...4 BuCioo

w

Comp,
)
Compag

Predicted variables
Facebook profile: age, gender, politi-
cal and religious views, relationship
status, proxy for sexual orientation,
social network size and density

Profile picture: ethnicity
Survey / test results: BIGS Personali-

User — Like Matrix ty, intelligence, satisfaction with life,
(10M User-Like pairs) substance use, parents together?

N o

User 1
User 2
User 3
) 5
Usern 1 1

B N

58,466 Users
n
3

Der Psychologe Michal Kosinski hat eine Methode entwickelt, um

Menschen anhand ihres Verhaltens auf Facebook minutiés zu
analysieren. Und verhalf'so Donald Trump mit zum Sieg.
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Szacujemy funkcje zwang funkcja celu na podstawie
zmiennych estymaciji. Przyktady

o regresja liniowa (logitowa, kwantylowa),

o szacowanie wielkosSci towaru, ktéry bedzie sprzedawany w
danym dniu tygodnia w hipermarkecie,

o szacowanie liczby minut potgczen telefonicznych dla
abonenta okreslonej grupy,

o szacowanie spadku ci$nienia tetniczego po podaniu
danego leku.
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cen akcji lub kursu waluty w przysztosci,

wynikoéw przysztych wyborow,

ktory zespdt wygra mecz,

wysokos$ci nadchodzacej fali powodziowej,

wysokosci obrotéw firm w nadchodzgcym miesigcu (roku),
skutkéw ograniczenia (zwiekszenia) predkosci,

wielkosci inflacji jako skutku zmiany stopy procentowe;j
banku centralnego,

wysokosci i jakosci plonéw danej uprawy.
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O SEX
O YOU WON LOTTERY
O PASSWORD REQUEST
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A, BiC,
o jezeli e-mail zawiera stowa
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O YOU WON LOTTERY
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Algorytm probuje podzieli¢ wszystkie dane na kilka
wewnetrznie podobnych grup, nie wiedzgc, jakie sg kryteria
produktu ani tez jakie sg grupy (analiza skupien). Przyktady:
@ samochody firmy X model Y kupuja
o ambasadorowie krajéw Trzeciego Swiata,
o biznesmeni z dochodem rocznym 100.000-200.000
dolaréw,
o artysci jazzowi w wieku 50-60 lat
@ zmiany cen akcji firmy X to gtéwnie
o spadki 0 0.8-1.2 %,
o wzrosty 0 0.9-1.3 %
o chorzy w okresie listopad-grudzien cierpig gtéwnie na

° grype,
o przezigbienia.



Linear discriminant analysis (LDA) stara sie zredukowac wy-
miarowos¢ problemu, zachowujac tak wiele informacji o pier-
wotnym zbiorze, jak tylko mozna. Metoda, stworzona przez sir
Ronalda A. Fishera, polega na rzutowaniu obserwacji na opty-
malny kierunek w przestrzeni.

o 1890 — 1962,

o genetyk i statystyk brytyjski,

o twérca takich poje¢ jak metoda
najwiekszej wiarygodnosci (ang.
maximum likelihood), analiza wariancji
(ANOVA), test Fishera (F-test) czy
informacja Fishera.




Liniowa analiza dyskryminacji
°

W skrocie: jak odrézni¢, do ktérej klasy nalezy dany przypa-
dek?

Mamy dwie klasy: A i B. Kazda obserwacja i ma warto$¢ x;.
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Liniowa analiza dyskryminacji
°

W skrocie: jak odrézni¢, do ktérej klasy nalezy dany przypa-
dek?

Mamy dwie klasy: A i B. Kazda obserwacja i ma warto$¢ x;.

!
1
Klasa A
o A X
Liczymy $érednig arytmetyczng w klasach XA : XB
1
1




anizacyjne

W skrocie: jak odrézni¢, do ktérej klasy nalezy dany przypa-
dek?

Mamy dwie klasy: A i B. Kazda obserwacja i ma warto$¢ x;.

1
1
Klasa A
o A X
Liczymy $érednig arytmetyczng w klasach XA : XB
1
1

Li Sredni * — 1 (y 7
iczymy Srednig arytmetyczng Xt = é (XA _|_ XB)

Pojawia sie nowa obserwacja j. Do ktorej klasy ja zaliczymy?
X <x* = xcA
Jezeli .
Xi>x* = xe€B
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Liniowa analiza dyskryminacji
€0000

Mamy préby nalezace do dwoch klas y € {A, B}: (X1, ¥1), (X2, ¥2), ...,
(xn, ¥n), gdzie x; to i-ta obserwacja, a y; to jej przynaleznos¢ do
jednej z klas.

Kazdy element x jest W kadej klasie mozemy wyznaczyé
wektorem kolumnowym wartos¢ Srednig
o diugosci p ,
1 I=n
7 X = 2 X
_ x? i=1
Xj = l
N oraz macierz kowariancji
e
I 1 i=n
Warto$¢ p okresla S = (xi —X)(x; — %)
wymiar uktadu (ogoinie n—1-

niekoniecznie przestrzen
fizyczna).




Liniowa analiza dyskryminacji
0@000

Gtéwne zatozenie metody LDA: macierze kowariancji w obu kla-
sach sa takie same. W efekcie macierz kowariancji wewnatrz-
grupowej W wyraza sie wzorem:

n

2
nlzzz (Xii — %) (Xii — Xk) "

k=1 k=1 i=1

=

Sk - macierz kowariancji w klasie k,
n = nqy + no - liczba danych w obu klasach

Oczywiscie, w rzeczywistosci ciezko znalez¢ przypadki o takich
samych macierzach kowarianciji, ale podejscie dos¢ dobrze pra-
cuje nawet w przypadku odchytek.



Llnlowa anallza dyskrymlnac

Znajdz taki kierunek a, ktéry najlepiej rozdziela podpréby
uczace. Za miare rozdzielnosci wez kwadrat odlegtosci pomie-
dzy Srednimi arytmetycznymi wzdtuz kierunku a, znormalizo-
wany przez zmiennos¢ klas w kierunku a.

(aTX_2 = aTx'1 )2
a’Wa

J =

Zmienno$¢ obserwaciji wewnatrz klas w kierunku a:

Var(a’x)=a’Wa
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Czyli szukamy wektora maksymalizujacego wyrazenie dane
rownaniem (1). W tym celu rézniczkujemy (1) po a

= (@)

d)  d [(@%-aTk)’
da da a’Wa
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Czyli szukamy wektora maksymalizujacego wyrazenie dane
rownaniem (1). W tym celu rézniczkujemy (1) po a

(@)

d)  d[(@%-a"k)|
da da a’Wa B

_ 2a’Waa' (X — %3)(% — %1)T — 2[a” (% — X3)]?a’W
- (aTWa)?

i przyréwnujemy mianownik do zera. Wyroznione elementy sg
skalarami, oznaczymy je jako Ai B:

A(Xp—%)T —Ba’W=0 J
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L|n|owa anallza dyskrymlnac

Ostatecznie, wektor a, maksymalizujgcy wyrazenie J ma po-
stac¢

a~W (X — %)

Czyli obserwacja x spetniajgca warunek

@’ (x— %) < [@" (x — %)

zostanie uznana za przynalezng do klasy A.



rganizacyjne

Ostatecznie, wektor a, maksymalizujgcy wyrazenie J ma po-
stac

a~ W% - X%)

Czyli obserwacja x spetniajgca warunek

@’ (x— %) < [@" (x — %)

zostanie uznana za przynalezng do klasy A. Natomiast hiper-
ptaszczyzna dyskryminacyjna jest dana réwnaniem

O — %)W [x %(x} +x‘2)] =0
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