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MALE ENTRE

* Eksploracja danych — dziedzina informatyki stosowane] obejmujaca
algorytmy przetwarzania informacji w celu rozpoznawania istniejagcych
lub konstrukcji nowych regut (potencjalnie trudnych do
sformalizowania) pomiedzy cechami opisujgcymi obiekty rzeczywistosc.

« /e wzgledu na rozne roztozenie akcentow, eksploracja danych moze
by¢ takze nazywana:
» uczenie maszynowe (ang. machine learning),
» odkrywanie wiedzy (ang. knowledge discovery),

» rozpoznawanie wzorcow (ang. pattern recognition).
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CO 1O SA DANE!

Dane tworza opis obiektéow sSwiata rzeczywistego,

wyrazony za pomoca ich cech (atrybutdw, parametrow).

Obiektami moga byc¢ ludzie, przedmioty lub zjawiska
fizyczne oraz ich reprezentacje, np. obrazy.

Cechy moga by¢ jakosciowe |ub ilosciowe — tak; jak
w przypadku zmiennych losowych.

/bidr cech obiektu stanowi odpowiadajacy mu

wektor danych.

Kolekcja wektoréw danych zmierzonych dla seril

obiektow stanowi zbiér danych.




Dlaczego mowimy

o eksploracji danych
W ramach przedmiotu
Statystyka biomedycznal




EKSPLORACJA DLA INZYNIERI|
BIOMEDY CZINE

Predykcja rozwoju choroby w badaniach przesiewowych na podstawie szeregu

charakterystyk.

Detekcja obszarow tkanki zmienionych chorobowo w obrazach biomedycznych
(np. detekcja owrzodzen na Scianach jelita cienkiego w obrazach endoskopowych).

Wspomaganie diagnostyki medycznej | procesu podejmowania decyzji (np. o
tym, czy mamy do czynienia z nowotworem ztosliwym, czy nieztosliwym).

Rozpoznawanie zespotdw genow o wspdlnej funkcji w badaniach ekspresji |
funkcji wielu (tzn. tysiecy) gendw.



STATYSTYKA DLA
FKSPLORAC)

* Rozpoznawanie cech znaczacych | relacjl miedzy cechami — analiza
regres|l, analiza korelacyjna, analiza wariancji, analiza dyskryminacyjna.

- Klasyfikacja — regresja logitowa, twierdzenie Bayesa
o prawdopodobienstwie warunkowym.

* Ocena jakoscl klasyfikacji — rozktad Bernouliego, szacowanie przedziatu
ufnosci.

« Porownywanie klasyfikatorow (sparowany test Studenta).
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ANALIZA PROCESOW
STARZENIA

Drzewo wnioskowania

warunkowego

Gender
p < 0.001
M

F

HIPPO_LH_nor
p =0.011

=0.008 >0.008

Node 3 (n = 35) Node 4 (n = 85)

Node 5 (n = 50)

—— —_—

15 — : 15 — : 15 -

10 . 10 — : 10

_
1

M. Ystad et al., Hippocampal volumes are important

predictors for memory function in elederly women, BMC

Biomedical Imaging, 9(1), 2009.

- Odpowiedz: wynik testu
neuropsychologicznego na zdolnosc
zapamigtywania mowy.

» /mienne towarzyszace: ptec, wiek,
objetos¢ hippokampa, objetosc lewego
| prawego hippokampa (oddzielnie),

ekspresja genu Apoke4.

- Wykryto matg, ale znaczaca zaleznosc
pomiedzy wynikami testu a catkowita
objetoscig hippokampa.

8



DETEKC|A POLIPOW W OBRAZACH
KOLONOSKOPOWYCH

ID pacjenta:
Nazwisko pacj.:

Ptec: Wiek:
Data urodzenia:
22/01/2015
19:17:38

EEE/EEE(0/1)
Eh:A1 Cm:1

Komentarz:

Ekstrakcja cech —
analiza tekstury w
obszarach
zalnteresowania

EEE/EEE(0/1) o
Eh:A1 Cmi1

Komentarz:

ID pacjenta:
Nazwisko pacj.:

Ptec: Wiek:
Data urodzenia
22/01/2015
19:17:38

EEN/EEN(0/1)
Eh:A1 Cm:1

Komentarz:

Klasyfikacja obszarow

zalnteresowania




SEGMENTACIA TKANKI
ZMIENIONE] CHOROBROWO

Analiza skupien —
automatyczny pomiar
objetosci mozgu w
obszarze niedokrwienia




Skoro mamy mowic o
algorytmach wykrywania
vv|edz>/ to jakie sg metoay
|e] reprezentaq)i!

Arystoteles Platon
BieABV L DI E 427 N



e brl E DECY 2T

| stoneczna duza staby
2 stoneczna duza silny
3 pochmurna duza staby
4 deszczowa duza staby
5 deszczowa normalna staby
6 deszczowa normalna siiny
e pochmurna normalna siiny
S stoneczna normalna siiny
2 stoneczna normalna staby
10 pochmurna duza siiny




DRZEWA DECYZY|NE

daul"a

stonecznie wietrznie

wilgotnosc

normalna pochmurno

staby

odpoczywamy odpoczywamy



REGUr Y DECYZTI]INS

« Reguty klasyfikacyjne
® czes¢ warunkowa
® czeSC decyzyjna
® predykcja klasy:

» JESLI aura=stonecznie | wilgotnos¢=duza

TO decyzja=odpoczywamy

« Reguty asocjacyjne
» predykcja dowolnego atrybutu:

+ JESLI wiatr=staby | decyzjia=odpoczywamy

TO aura=stonecznie | wilgotnosc=duza



PAMIEC PRZYKr ADOW.

/bior treningowy
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Metoda k najblizszych sasiadow

Nowy wektor przypisywany jest do klasy, do
ktore) nalezy wiekszosc z jego k sasiadow.

e

Nowy wektor

O nieznane| klasie

Podobienstwo wektorow
— miara Euklidesowa
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BAE T EKSPLORAC DANTEES

e —
coch » Trening (uczenie) »

Ocena wynikow,
walidagja

Transformacja

przestrzen
cech




FORMY UCZENIA

L aboratorium

Uczen wykonuje zadania
| jest ,,prowadzony’’ przez
nauczyciela

Uczen samodzielnie
zdobywa wiedze

Nauczyciel przekazuje
wiedze uczniow!
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UCZENIE NADZOROWANE

Wykiad l Testowanie

System uczacy sie

Nowy wektor

Informacja trenujgca danych

(wektory danych +
etykiety klas) - Etykietaklasy

Trening




UCZENIE
NIENADZOROWANE

Projekt

Grupowanie
Analiza skupien
Klasteryzacja

Wektory danych

System uczacy sie
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UCZENIE ZE WZ/ZMOCNIENIEM

Laboratorium

Testowanie

System uczacy sie

Wektory danych

Trening
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o byto ogolne
wprowadzenie do tematu.

Nalezy zapamietac:

* dane to zbidr cech jakichs obiektow,

* uczenie moze by¢ nadzorowane [ub nienadzorowane,

* podstawowe zadania eksploracji danych to klasyfikacja | regresja,

* W przypadku uczenia nadzorowanego zbior danych dzieli sie na czesc¢
treningowy | testowa,

* klasyfikatory, niestety, popetniaja btedy klasyfikacji.

Pora na jakis algorytm...




MINI-RESUME Z
PROBABILISTYK

— WARICR L EREEE

« Kula, X

= Realizacja zmiennej losowe]

« Czarnakula, X=0b
« Czerwona kula, X =r

* Pr(X=b)=7/12
« Pr(X=n=5/12

L




PRAWDOPODORIENSTWO
WARUNKOWE

Pudetko nr 1 Pudetko nr 2

Zmienna losowa: pudetko, Y Prawdopodobienstwo wylosowania kuli
czerwonej pod warunkiem wylosowania
pudetka nr 2:
Realizacja zmiennej losowej: Y=1 lub Y=2 Pr(X=r| Y=2)=8/12

ik



A PRIORI /A POSTERIORI

Przypusémy, ze...

1. Eksperyment polegajacy na wielokrotnym losowaniu pudetka
wykazat, ze pudetko nr 1 wybrano w 40% przypadkow. \ Prawdopodobienstwo a
priori — przed
2. Wjednym z kolejnych losowan wybrano kule czarna. wykonaniem kroku 2.

Pr(Y=1)=0,4 Pr(Y=2)=0,6

Catkowite prawdopodobienstwo
wylosowania kuli czarnej:

Pr(X=b) = Pr(X=b | Y=1)xPr(Y=1)+ Pr(X=b | Y=2)xPr(Y=2)

Jakie jest prawdopodobienstwo a
Pr(X=b)=7/12x0,4+4/12x0,6=0,43

posterioritego, ze wylosowano pudetko

nr 1po wykonaniu kroku 2.

Pr(Y=1| X=b) = ?
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TWIERDZENIE BAYESA

Thomas Bayes, 1702-1761

Pr(Y

¥)- Pr(X | Y)Pr(Y)
. Pr(.Y)

Prawdopodobienstwa
a posteriori

\

Prawdopodobienstwo
a priori

Prawdopodobienstwo

catkowite

Pr(Y =1| X =b)

_Pr(X=b|Y=1)Pr(Y =1)
Pr(.X =5)

g %2 : 034
0.43

~ 0,54
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PRZYKEAD OBLICZENIOWY

Klasa A — | | wektordow
Klasa B — |2 wektordw o Cechy i
/ \52={d’ e}
&'={a, b, c} 1
A

: 3

2 2

: 5

C

A .S

L

Wartoscl cech

LT




DECYZJE NA PODSTAWIE
PRAWDOPODOBIENS WA

% & Klasa
A B A B A B

a 212 d 10111 2112 11/23 (A2/2De

b 311 7112 e 1711 10/12

311 3/12
4 . R, |
Prawdopodobienstwo tego, ze dla ——
wektora danych nalezgcego do klasy Prawdopodobienstwo tego, ze
A" atrybut &'=a. P wektor danych nalezy do klasy ,B”
k!
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NAIWNY KLASYFIKATOR
BAYESA

Wektor testowy: X..={b, d}

Prawdopodobienstwo a priori klasy ,A” Prawdopodobienstwo a priori klasy ,B”
Pr(A)= 11/23 Pr(B)= 12/23
Prawdopodobienstwo a posteriori klasy ,A” Prawdopodobienstwo a posteriori klasy ,B”
Pr(Klasa ,A" | Xiast) Pr(Klasa ,B" | Xiest)

lloczyny prawdopodobienstw atrybutow

3/11 x 10/11 x 11/23 = 0,12 71112 x 2/12 x 12/23 = 0,05

Obliczenia sg poprawne przy (naiwnym) zatozeniu niezaleznosci atrybutow.
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