1. PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS, PCA

Principal Component Analysis (PCA) to technika analizy danych stosowana w statystyce i
analizie wielowymiarowej. Jej gtbwnym celem jest redukcja wymiarowosci danych, co
oznacza zmniejszenie liczby zmiennych lub cech w zestawie danych. PCA dziata poprzez
transformacje oryginalnych zmiennych (cech) w nowy zestaw zmiennych, zwanych gtéwnymi
sktadowymi, ktére sg liniowymi kombinacjami oryginalnych cech.

Proces PCA polega na znalezieniu kierunkéw (gtdownych sktadowych), wzdtuz ktérych
wariancja danych jest najwieksza. Pierwsza gtéwna skladowa obejmuje kierunek o
najwiekszej wariancji, a kazda kolejna sktadowa jest ortogonalna do poprzednich i obejmuje
maksymalng pozostatg wariancje. Dzieki temu, mozna zredukowac¢ wymiarowos¢ danych
poprzez odrzucenie mnigj istotnych skladowych, zachowujgc jednoczesnie jak najwiecej
informaciji.

Zastosowania PCA obejmuja:

1. Redukcje wymiarowosci: Pomaga w eliminowaniu zbednych cech, co moze poprawi¢
efektywnos$c¢ analizy danych i przyspieszy¢ algorytmy uczgce maszyny.

2. Wizualizacje danych: Pozwala na przedstawienie danych w przestrzeni o mniejsze;j
liczbie wymiardw, co utatwia zrozumienie struktury danych.

3. Usuniecie wspétliniarnosci: PCA moze poméc w radzeniu sobie z problemem
wspétliniarnosci, gdy pewne cechy sg silnie skorelowane.

4. Kompresje danych: Moze by¢ uzywane do kompresji danych, zachowujgc jednoczesnie
istotne informacje.

W skrocie, PCA to narzedzie stuzgce do analizy i redukciji wymiarowos$ci danych, co moze
przyczynic¢ sie do lepszego zrozumienia struktury danych i poprawi¢ efektywnos¢ analizy
danych.

2. KLASTROWANIE (POPRAWA JAKOSCI, POROWNYWANIE
WYNIKOW)

Klastrowanie (ang. clustering) to technika analizy danych, ktéra polega na grupowaniu
zbioru danych na podstawie pewnych kryteriow, tak aby obiekty w tych samych grupach
(klasterach) byty bardziej podobne do siebie nawzajem niz do obiektéw spoza tych grup.
Klaster to zbior obiektow, ktére majg podobne wiasciwosci, a klastrowanie ma na celu
znalezienie struktury w danych bez wczesniej okreslonych etykiet klas.

Podstawowg ideg klastrowania jest maksymalizacja podobienstwa wewnatrz klastréw i
minimalizacja podobienstwa miedzy klastrami. W skrdcie, chcemy, aby obiekty w obrebie
jednego klastra byty sobie nawzajem bardziej podobne niz do obiektéw spoza klastra.



Istnieje wiele réznych podejs¢ do klastrowania, w tym:

1. Klastrowanie hierarchiczne: Grupowanie zaczyna sie od pojedynczych obiektow, a
nastepnie tgczy sie je w hierarchiczne struktury klastréw.

-algorytmy aglomeracyjne- definiujemy kazdy punkt danych jako osobny klaster. W kazdym
kroku dwa najblizsze klastry sg fgczone w jeden klaster.

-algorytmy podziatowe- wszystkie punkty danych sg umieszczone w jednym klastrze. W
kazdym kroku istniejgcy klaster jest dzielony na dwa

2. Klastrowanie k-$rednich (k-means): Algorytm ten przyporzadkowuje punkty danych do
klastréw na podstawie ich odlegtosci od srodkow klastréw, minimalizujgc sume kwadratow
odlegtosci miedzy punktami a srodkami klastréw.

3. Metoda K-MEDOIDOW- Medoid klastra definiuje sie jako obiekt w klastrze, ktérego
Srednia odmiennosc¢ od wszystkich obiektow w klastrze jest minimalna, to znaczy jest to
najbardziej centralnie potozony punkt w klastrze.

Kazdy klaster jest reprezentowany przez jeden ze swoich obiektéw

Celem metody jest znalezienie k obiektéw reprezentujgcych k klastréw i minimalizujgcych
przyjeta funkcje kryterialng

-algorytm k-srednich nie jest odporny na obserwacje odstajace.

-skoro zamiast sredniej mozna uzy¢ odpornej mediany, to zamiast srodka ciezkosci
(centroidu) klastra mozna uzy¢ jego medoidu.

4. Klastrowanie aglomeracyjne: Rozpoczyna sie od pojedynczych obiektéw, a nastepnie
taczy je w klastry, zaczynajac od najbardziej podobnych.

5. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise): Algorytm
ten opiera sie na gestosci punktow, identyfikujgc obszary o wiekszej gestosci jako klastry.

6. Gaussian Mixture Model (GMM): Model statystyczny, ktory zaktada, ze dane pochodzg
z pewnej liczby rozktadéw normalnych (gaussowskich), co umozliwia modelowanie
klastrow o réznych ksztattach.

Zastosowania klastrowania obejmujg segmentacje rynku, analize grup spotecznych w
mediach spotecznosciowych, analize genetyczng, rozpoznawanie wzorcéw w obrazach, itp.

3.KLASYFIKACJA

Klasyfikacja to rodzaj zadania w uczeniu maszynowym, ktoére polega na
przyporzgdkowywaniu obiektéw do okreslonych klas lub kategorii na podstawie cech, ktére
sg wczesniej znane na podstawie zbioru treningowego. Jest to forma uczenia
nadzorowanego, co oznacza, ze algorytm uczacy jest dostarczony z zestawem danych,
ktéry zawiera pary wejs¢ (cechy) i odpowiadajgce im etykiety klas. Celem algorytmu jest
nauczenie sie relacji miedzy cechami a klasami, aby moc dokonywac poprawnych predykciji
dla nowych danych.



Kluczowe elementy zwigzane z klasyfikacjg to:

1. Zbiér treningowy (training set): Jest to zbior danych, ktéry zawiera przyktady wejsc i
odpowiadajgce im etykiety klas. Algorytm jest trenowany na tym zbiorze w celu
zrozumienia relacji miedzy cechami a klasami.

2. Funkcje lub cechy (features): Sg to atrybuty lub zmienne opisujgce obiekty, ktére sg
uzywane do dokonywania predykcji. Na przyktad, jesli klasyfikujemy zwierzeta, cechami
mogg by¢ ich waga, wysokos$¢, rodzaj pozywienia, itp.

3. Etykiety klas (class labels): Sg to oznaczenia przynaleznosci do konkretnych klas. W
przypadku zadania binarnej klasyfikacji moze to by¢ np. "0" lub "1", natomiast dla
wieloklasowej klasyfikacji moga to by¢ rézne etykiety odpowiadajgce réznym klasom.

4. Model klasyfikacyjny: Jest to matematyczna reprezentacja relacji miedzy cechami a
etykietami klas. Model jest trenowany na podstawie danych treningowych i nastepnie
moze by¢ uzywany do predykcji klas dla nowych, nieznanych wczes$niej danych.

Popularne algorytmy klasyfikacyjne obejmuja:

Maszyny wektorow nosnych (Support Vector Machines, SVM)
Drzewa decyzyjne i ich zbiory (Random Forest)

Regresje logistyczna

Algorytmy k-najblizszych sasiadéw (k-Nearest Neighbors, k-NN)
Sieci neuronowe

Klasyfikacja jest szeroko stosowana w réznych dziedzinach, takich jak rozpoznawanie
obrazéw, analiza tekstu, diagnostyka medyczna, prognozowanie, identyfikacja biometryczna,
analiza obrazu medycznego i obrazowanie medyczne, rozpoznawanie pisma odrecznego,
prognoza odejscia klienta, ocena zdolnosci kredytowej

4. ODKRYWANIE REGUL ASOCJACJI

Odkrywanie regut asocjacji to technika analizy danych, ktéra ma na celu identyfikowanie
istniejgcych relacji miedzy elementami w zbiorze danych. Celem jest znalezienie
interesujgcych zaleznoéci, zwanych regutami asocjacji, ktére wyrazajg, ze pewne zdarzenia
lub elementy czesto wystepujg razem. Typowym przyktadem zastosowania odkrywania regut
asocjacji jest analiza koszyka zakupowego w sklepach.

Podstawowym pojeciem w odkrywaniu regut asocjacji sg tzw. "reguty asocjacyjne", ktére
majg forme "jezeli A, to B". Oznacza to, ze gdy pewien zestaw produktéw lub zdarzen
(oznaczonych jako A) wystepuje, to z duzym prawdopodobieAstwem wystgpi takze inny
zestaw produktow lub zdarzen (oznaczonych jako B). Przyktadowo, reguta asocjacyjna
moze brzmiec: "Jezeli klient kupuje chleb, to z duzym prawdopodobienstwem kupi takze
masto."



Algorytmy stosowane do odkrywania regut asocjacji obejmujg m.in.:

1. Apriori: (eksploracja pozioma) Jest to jedna z najbardziej znanych i uzywanych technik
odkrywania regut asocjacji. Algorytm Apriori opiera sie na zasadzie, ze jesli zbiér
przedmiotow wystepuje czesto, to jego podzbiory réwniez wystepujg czesto.

2. FP-growth (Frequent Pattern growth): (eksploracja pozioma) To inny popularny
algorytm, ktory tworzy strukture drzewiastg do efektywnego analizowania czesto
wystepujgcych wzorcéw.

3. Eclat: (eksploracja pionowa Jest to algorytm, ktéry przeszukuje dane wertykalnie
(kolumnami), zamiast poziomo (rzedami), co moze by¢ bardziej efektywne w niektorych
przypadkach.

Zastosowania odkrywania regut asocjacji obejmuja:

Analize koszyka zakupowego w handlu detalicznym.

Rekomendacje produktow lub tresci w systemach rekomendacyjnych.

Analize zachowan klientéw w marketingu.

Analize baz danych transakcyjnych w poszukiwaniu powigzan miedzy réoznymi

zdarzeniami.

e Przewidywanie strumieni kliknie¢ na stronie internetowej: ktéra strona zostanie
kliknieta jako nastepna?

e Btedy oprogramowania do wydobywania: gdzie jest prawdopodobny btgd w

programie?

Znajdowanie wysokiej jakosci fraz, jednostek atrybutow w obszernym tekscie.

Znalezienie powtarzajgcych sie sekwencji DNA i biatek w genomenach.

Odkrywanie regut asocjacji ma zastosowanie w szerokim zakresie dziedzin, gdzie analiza
wzorcow i zwigzkéw miedzy danymi jest istotna do podejmowania decyzji i zrozumienia
struktury danych.

5.0DKRYWANIE WZORCOW SEKWENCYJNYCH

Odkrywanie wzorcow sekwencyjnych to obszar analizy danych, ktory koncentruje sie na
identyfikowaniu powtarzajgcych sie sekwencji zdarzen lub obiektéw w zbiorze danych
sekwencyjnych. W przeciwienstwie do odkrywania regut asocjaciji, ktére analizuje
jednoczesne wystgpienie zdarzen, odkrywanie wzorcow sekwencyjnych skupia sie na
relacjach sekwencyjnych miedzy zdarzeniami w czasie.

Przyktady zastosowan odkrywania wzorcow sekwencyjnych obejmujg analize logéw
transakcyjnych, monitorowanie zachowan uzytkownikow w aplikacjach internetowych,
analize sekwencji gendéw w biologii molekularnej, czy Sledzenie ruchu pacjentéw w opiece
zdrowotne;.



Oto kilka kluczowych poje¢ zwigzanych z odkrywaniem wzorcow sekwencyjnych:

1. Sekwencje: Sg to uporzgdkowane listy zdarzen lub obiektéw. Przyktadem moze byé
sekwencja produktéw dodanych do koszyka zakupowego w sklepie online w ciggu
pewnego okresu czasu.

2. Wzorce sekwencyjne: Sa to powtarzajgce sig, istotne dla analizy, sekwencje zdarzen.
Odkrywanie wzorcow sekwencyjnych polega na identyfikowaniu tych wzorcow w danych.

3. Tokeny lub elementy sekwencji: Sg to poszczegdlne zdarzenia lub obiekty w sekwenciji.
Na przyktad, w przypadku analizy transakcji online, tokenami mogg by¢ produkty dodane
do koszyka.

4. Wspétczynnik wsparcia (support): To miara czestosci wystepowania danego wzorca
sekwencyjnego w zbiorze danych. Wzorzec jest uwazany za istotny, jesli wystepuje
wystarczajgco czesto.

5. Dlugosé sekwencji: Okresla ilos¢ zdarzen w sekwencji. Moze to by¢ istotne przy
analizie, np. w przypadku odkrywania dtugotrwatych wzorcéw zachowan.

Algorytmy stosowane do odkrywania wzorcéw sekwencyjnych obejmuja:

e PrefixSpan: Jest to algorytm, ktory skupia sie na przeszukiwaniu przestrzeni
wzorcow sekwencyjnych przy uzyciu struktury drzewiaste;.

e GSP (Generalized Sequential Pattern): Algorytm ten identyfikuje ogdline wzorce
sekwencyjne, ktére mogg obejmowac zdarzenia wystepujgce w réznych
sekwencjach.

Odkrywanie wzorcow sekwencyjnych ma zastosowanie tam, gdzie wazne jest zrozumienie
kolejnosci i relacji miedzy zdarzeniami w czasie, a takze w sytuacjach, gdzie analiza
dynamiki sekwencji moze dostarczy¢ cennych informaciji.

Odkrywanie wzorcow sekwencyjnych a regut asocjacji roznice:

1. Kontekst czasowy:

o Odkrywanie wzorcoéw sekwencyjnych: Skupia sie na relacjach sekwencyjnych miedzy
zdarzeniami w czasie. Analizuje kolejno$¢ wystepowania zdarzen i szuka
powtarzajgcych sie sekwencji.

o Odkrywanie regut asocjacji: Skupia sie na jednoczesnym wystepowaniu zdarzen, bez
brania pod uwage ich kolejnosci w czasie. Reguty asocjacyjne opisuja, ktére zdarzenia
sg czesto obecne razem.

2. Typ danych:

o Odkrywanie wzorcow sekwencyjnych: Najczesciej stosowane w danych
sekwencyjnych, takich jak logi czasowe, transakcje w sklepach, czy dane czasowe w
ogoélnosci.

o Odkrywanie regut asocjacji: Stosowane w réznych rodzajach danych, niekoniecznie
posiadajgcych strukture sekwencyjng. Przyktady to analiza koszyka zakupowego, bazy
danych transakcyjnych itp.

3. Reprezentacja wynikow:

o Odkrywanie wzorcow sekwencyjnych: Wynikiem sg sekwencje zdarzen lub wzorcow
sekwencyjnych, ktére pokazujg, w jakiej kolejnosci wystepujg pewne zdarzenia.

o Odkrywanie regut asocjacji: Wynikiem sg reguty opisujgce czesto$¢ wspolnego
wystepowania zdarzen, bez okreslania ich kolejnosci.



4. Przyktady zastosowan:

o Odkrywanie wzorcow sekwencyjnych: Stosowane tam, gdzie wazna jest analiza
sekwencji zdarzeh w czasie, np. w analizie zachowan uzytkownikéw na stronie
internetowej, ruchu pacjentow w opiece zdrowotnej, czy analizie sekwencji genow.

o Odkrywanie regut asocjacji: Powszechne w analizie transakcji w handlu detalicznym,
analizie danych koszyka zakupowego, rekomendacjach produktow itp.

Podsumowujac, gtéwna réznica polega na tym, czy analiza skupia sie na kolejnosci zdarzen
w czasie (W przypadku odkrywania wzorcéw sekwencyjnych) czy jednoczesnym wspolnym
wystepowaniu zdarzenh (w przypadku odkrywania regut asocjacji). Obydwa podejscia sg
uzyteczne w réznych kontekstach i dla roznych typéw danych.

6.ANALIZA | RODZAJE WYKRESOW

Tabela 1. Rodzaje wykreséw dla rozktadu jednej zmiennej.
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Tabela 2. Rodzaje wykreséw dla reprezentaciji relacji miedzy zmiennymi.
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Tabela 3. Sposoby na analizowanie wykresow.
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7.METODY ODKRYWANIA OBSERWACJI ODSTAJACYCH (DO

SPRAWDZENIA)

Odkrywanie obserwaciji odstajagcych to kluczowy krok w analizie danych, stuzacy identyfikacji
nietypowych lub nietypowo zachowujgcych sie punktéw w zbiorze danych. Istnieje kilka
metod wykrywania obserwacji odstajgcych:

1. Metody statystyczne: Metody te opierajg sie na wartosciach odstajgcych od ogdélnego
rozktadu danych, takie jak kryterium Tukeya, odlegto$¢ Cooka, z-score, odchylenie
bezwzgledne




2. Metody gestosciowe: Bazujg na pomiarze odlegto$ci miedzy punktami danych. Przyktady
to odlegtos¢ euklidesowa, indeks odlegtosci od najblizszych sgsiadéw (KNN) lub lokalne
odchylenia gestosci danych prébek wzgledem sagsiadéw np. Local outlier factor, Las

izolacji

3. Metody predykcyjne: Wykorzystujg algorytmy klasyfikacyjne, ktore identyfikujg punkty
danych, ktére nie pasujg dobrze do okreslonych klas lub klastrow, np. Klasyfikacje
jednoklasowe np. za pomocg maszyny wektoréw nosnych

4. Metody oparte na klastrowaniu: Polegajg na znalezieniu obserwacji, ktére nie zostaty
przydzielone do zadnego klastra i zostajg uznane za obserwacje odstajace.

5. Techniki uczenia maszynowego: Wykorzystujg modele uczenia maszynowego, takie jak
autoenkodery czy algorytmy detekcji anomalii, ktére uczg sie reprezentacji danych i

identyfikujg punkty odstajgce.

8.WSPOLCZYNNIKI KORELACJI (PEARSONA, SPEARMANA)

Wspotczynnik korelacji Pearsona

Wspotczynnik korelacji Spearmana

Oznaczenie: rr

Oznaczenie: pp

Mierzy liniowg zaleznos¢ miedzy dwiema zmiennymi ciggtymi

Mierzy ogdlng zaleznos¢ monotoniczng miedzy
dwiema zmiennymi, niekoniecznie liniowg. Jest
oparty na porzadku wzajemnym rang obserwaciji

Przyjmuje wartosci w przedziale od -1 do 1, gdzie:

eor=1ir=1 oznacza doskonatg dodatnig korelacje liniowa,
er=—1ir=—1 oznacza doskonatg ujemng korelacje liniowa,
or=0 i r=0 oznacza brak liniowej zaleznosci miedzy zmiennymi

Przyjmuje wartosci w przedziale od -1 do 1,
podobnie jak wspotczynnik Pearsona

Zastosowanie:

Wspétczynnik korelacji Pearsona jest czesto uzywany w
analizie statystycznej, zwtaszcza w kontek$cie analizy regresiji i
zwigzkdéw liniowych. Jest wrazliwy na warto$ci odstajace.

Zastosowanie:

Wspoitczynnik korelacji Spearmana jest
stosowany w przypadkach, gdy zalezy nam na
wykryciu ogodlnej zaleznosci miedzy zmiennymi,
a niekoniecznie liniowej. Jest bardziej odporny
na wartosci odstajgce i sprawdza sie w
przypadku danych niemiarowych.

Oba wspétczynniki majg swoje zastosowanie w analizie danych w zaleznosci od
charakterystyki danych i celu badania. Wybér miedzy nimi zalezy od tego, czy zaktadamy
liniowg czy ogdlng zalezno$¢ miedzy zmiennymi, oraz od odpornosci na wartosci odstajgce.

9.RODZAJE ZMIENNYCH (KATEGORYCZNE, BINARNE, CIAGLE)

Zmienna kategoryczna:

W analizie danych, zmienna kategoryczna to zmienna, ktéra przyjmuje ograniczony
zestaw kategorii lub grup. Te kategorie nie majg porzadku, co oznacza, ze nie mozna
jednoznacznie ustali¢ hierarchii miedzy nimi. Analiza zmiennych kategorycznych czesto
obejmuje uzywanie wskaznikéw takich jak czestos¢é wystepowania poszczegdinych




kategorii, testy statystyczne (np. test chi-kwadrat) oraz metody wizualizacyjne, takie jak

wykresy stupkowe czy diagramy kotowe.

Zmienna binarna:

Zmienna binarna w analizie danych przyjmuje tylko dwie wartosci, co moze by¢
uzyteczne w przypadku klasyfikacji. Analiza zmiennych binarnych obejmuje czesto
obliczanie proporcji jednej z wartoéci wzgledem drugiej, a takze stosowanie miar jakosci
modelu klasyfikacyjnego, takich jak czuto$¢, swoistos¢ czy krzywa ROC.

Zmienna ciagta:

W analizie danych, zmienna ciggta to zmienna, ktéra moze przyjg¢ nieskonczong liczbe
wartosci w okreslonym przedziale. Analiza zmiennych ciggtych obejmuje czesto
obliczanie miar centralnych (Sredniej, mediany), miar rozproszenia (wariancji, odchylenia
standardowego) oraz stosowanie histograméw czy wykreséw gestosci dla wizualizacji

rozktadu danych.

10.BLEDY PODCZAS TWORZENIA WYKRESOW

OS$ Y na wykresie nie zaczyna sie w zerze

Odlegtosé pomiedzy kolejnymi punktami powinny byé zachowane
wykresy powinny by¢ prawdomowne. Wspétczynnik ktamstwa nie powinien by¢ wiekszy ani

mniejszy niz 1

Wykres zawiera tylko te elementy, ktére sg niezbedne do jego zrozumienia
Ludzki moézg lepiej odbiera zmiany danych jako zmiany jasnosci niz np. zmiany odcienia
(najczestszym zaburzeniem widzenia jest nierozréznianie czerwieni i zieleni)

11. DANE USTRUKTURYZOWANE | NIEUSTRUKTURYZOWANE

DANE USTRUKTURYZOWANE

DANE NIEUSTRUKTURYZOWANE

e dane uporzadkowane w sposob umozliwiajgcy
niezawodng identyfikacje poszczegdélnych stwierdzen
faktow oraz ich wszystkich sktadnikow

e mozna je przedstawi¢ w formie tabelarycznej, w ktorej
moga by¢ przechowywane w relacyjnej bazie danych

e liczby, daty i tekst

e wg Gartner stanowig ok 20% danych w
przedsiebiorstwach

e wymagajg niewiele przestrzeni dyskowe;j

e istniejg ustandaryzowane sposoby zarzgdzania i
zabezpieczania takich danych

e nie majg wstepnie zdefiniowanego modelu danych lub
nie sg zorganizowane we wstepnie zdefiniowany
sposob

e nie da sie w fatwy (nieprzetworzony) sposob
przedstawi¢ ich w formie tabelaryczne;j

e obrazy, audio, video, emaile, sformatowane pliki
tekstowe, arkusze kalkulacyjne

e wg Gartner stanowig az 80% danych w
przedsiebiorstwach

PRZYKLADY

A. ECOMMERCE

e katalog produktow
eceny
edane klienta

ezachowanie klienta i wzorce wydawania pieniedzy
ezadowolenie klienta z ustugi

B. SLUZBA ZDROWIA

eformularze dla pacjentow
edane o ubezpieczeniu

ezdjecia RTG i tomografia komputerowa

enotatki z wizyt




edane do pfatnosci | ezalecenia lekarskie

C. BANKOWOSC

e operacje finansowe elogi z rozméw telefonicznych
edane klienta enagrania audio i video z komunikacji miedzy klientami
a bankiem

12. KRZYWA ROC
KRZYWA ROC

1.0 ¢ Krzywa ROC powstaje poprzez
zmiane progu, powyzej ktorego
0.8 1 nastepuje pozytywna klasyfikacja.

¢ Krzywa ROC pokazuje kompromis
pomiedzy swoistoscig a czutoscia
klasyfikatora dla réznych progow
funkcji decyzyjnej.

¢ Nie kazdy klasyfikator posiada
zdefiniowang funkcje decyzyjna np.
drzewo decyzyjne nie ma.

o Imwieksze pole pod krzywa - tym
lepszy klasyfikator.
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PYTANIA Z UBIEGLEGO KOLOKWIUM (DO SPRAWDZENIA)

1. Dane zostaty poklastrowane za pomocg algorytmu K-Means z k=3, jednak wyniki
klastrowania Cie nie satysfakcjonujg. Co mozna zrobi¢, zeby poprawi¢ jakos¢
klastrowania (zaproponuj kilka rozwigzan)? Jak sprawdzi¢, czy wyniki klastrowania
poprawity sie po dokonaniu zmian?

Jesli wyniki klastrowania algorytmem K-Means z k=3 nie sg satysfakcjonujgce, istnieje
kilka sposobéw na ich poprawe:

a) Zmiana liczby klastréw (k): Sprébuj zmienic¢ liczbe klastréw i ponownie przeprowadzic¢
klastrowanie, np. zwiekszy¢ lub zmniejszy¢ liczbe klastréw, aby zobaczyé, czy nowe
podziaty lepiej odzwierciedlajg strukture danych.

b) Inne algorytmy klastrowania: Wyprobuj inne algorytmy klastrowania, takie jak
aglomeracyjna analiza skupien (hierarchiczna), DBSCAN czy algorytmy oparte na
gestosci.

¢) Normalizacja danych: Upewnij sie, ze dane sg odpowiednio znormalizowane,
szczegolnie jesli majg rozne skale lub jednostki. Czasami normalizacja moze
poprawi¢ wyniki klastrowania.




d) Wybor odpowiednich cech: Moze sie okazag, ze niektére cechy w danych sg mniej
istotne lub wptywajg negatywnie na klastrowanie. Przeprowadz analize i wybierz
najbardziej istotne cechy do klastrowania.

e) Inicjalizacja centroidow: Zmiana poczatkowego ustawienia centroidow moze wptyngé
na wyniki klastrowania. Mozesz sprobowac r6znych metod inicjalizacji, np.
k-means++.

Aby sprawdzi¢ poprawe wynikéw klastrowania po dokonaniu zmian, mozesz zastosowac:

a) Metryki ewaluacji klastrowania: Skorzystaj z metryk takich jak indeks
Daviesa-Bouldina, indeks Silhouette czy wewnetrzna suma kwadratow (WCSS), aby
poréwnac jakos¢ klastrow przed i po zmianach.

b) Wizualizacja klastrow: Wykorzystaj wykresy, np. wykres punktowy (scatter plot), aby
zobaczy¢, czy nowe klastry lepiej odzwierciedlajg naturalng strukture danych niz
poprzednie.

c) Analiza stabilnosci klastrow: Mozesz réwniez przeprowadzi¢ analize stabilnosci
klastréw, gdzie sprawdzisz, czy klastry sg stabilne w ré6znych prébach losowych lub
dla réznych podziatéw danych.

Kombinacja tych metod pozwoli ci oceni¢ poprawe jakosci klastrowania po dokonaniu zmian
i wybra¢ najlepsze podejscie dla swoich danych.

2. Pewien sklep internetowy zebrat dane dotyczgce swoich klientow. Dane zawierajg
informacje takie jak pte¢, wiek, roczny przychdd oraz syntetycznie wyznaczong liczbe
punktéw (od 0 do 100) odzwierciedlajgcg poziom wydatkéw kazdego klienta w tym
sklepie. Twoim zadaniem jest dokonanie predykcji wydatkow(wyrazonych jako punkty) dla
nowych klientéw sklepu na podstawie ptci, wieku i rocznego przychodu. Zdefiniuj ten
problem w jezyku metod ekstrakcji danych, zaproponuj algorytm(y), z ktérych warto
skorzysta¢ jako pierwszych i uzasadnij swoj wyboér. W jaki sposdb wybrat(a)bys algorytm,
ktory najlepiej rozwigzuje postawione zadanie?

W celu rozwigzania tego problemu mozna zastosowac kilka algorytmow, ale pierwszymi
wybieranymi mogg byc:

a) Regresja liniowa: Jest to prosty, ale skuteczny sposob przewidywania wartosci
numerycznych na podstawie liniowego modelu zwigzku miedzy zmiennymi
niezaleznymi a zmienng zalezna.

b) Drzewa decyzyjne lub Las Losowy: Drzewa decyzyjne mogg dobrze radzi¢ sobie z
przewidywaniem wartosci numerycznych. Las losowy, bedgcy zbiorem drzew

decyzyjnych, moze zwiekszy¢ doktadnos¢ predykciji.

Wybor najlepszego algorytmu mozna dokonac przez:



Ewaluacje modeli: Przetestowanie roznych algorytméw na zbiorze walidacyjnym i
poréwnanie ich wynikow za pomocg metryk takich jak btgd sredniokwadratowy
(RMSE), sredni btgd bezwzgledny (MAE) czy wspétczynnik determinacji (R*2).

Kros-walidacje: Zastosowanie kroswalidacji, ktéra pomoze w ocenie wydajnosci
modelu dla réznych podziatéw danych i uniknieciu nadmiernego dopasowania.

Tuning hiperparametrow: Dostrojenie parametréw modelu dla kazdego algorytmu
moze znacznie poprawi¢ jego wydajnosgé.

Ztozonos¢ modelu: Zwrdcenie uwagi na ztozonos¢ modelu - zbyt prosty model moze
nie by¢ w stanie uchwyci¢ ztozonych wzorcéw, podczas gdy zbyt skomplikowany
moze dopasowac sie do szumu.

Na podstawie wynikow testéw wybratbym algorytm, ktory osigga najlepsze wyniki pod
wzgledem metryk ewaluacyjnych na zbiorze walidacyjnym. Wazne jest rowniez zrozumienie,
jakie zatozenia stojg za wybranymi algorytmami i ich odpowiednios¢ do struktury danych
oraz problemu przewidywania wydatkow na podstawie cech klientow.

3. Opisz na czym polega proces odkrywania regut asocjacyjnych. Wyttumacz pojecia “zbior
czesty” oraz “silna regufa asocjacyjna”. Zaprezentuj te pojecia na przyktadzie matej bazy
transakgciji

Proces odkrywania regut asocjacyjnych jest technikg analizy danych, ktéra pozwala
odkrywac relacje pomiedzy zmiennymi w zbiorze danych, zwtaszcza w przypadku danych
transakcyjnych. Najbardziej znany przyktad to analiza koszyka zakupowego, gdzie staramy
sie zrozumied, ktore produkty sg czesto kupowane razem.

a)

Zbiér czesty: Zbidr czesty to zestaw elementéw (takich jak produkty) wystepujgcych
razem w co najmniej z géry okreslonej liczbie transakcji. Na przyktad, jesli zestaw
produktéw A i B pojawia sie w co najmniej 50% wszystkich transakcji, to jest to zbior
czesty.

Silna reguta asocjacyjna: Jest to zaleznos¢ miedzy zbiorami elementoéw, ktora
wyraza sie w postaci "jesli X, to Y", gdzie X i Y sg zbiorami produktéw lub zmiennych,
a reguta jest uznawana za silng, jesli ma wysokg miare wsparcia (support) i ufnosci
(confidence).

e Wsparcie (support): Okresla czestos¢ wystepowania zbioru elementéw wsréd
wszystkich transakcji. Im wyzsze wsparcie, tym czestszy jest zbidr.

e Ufnos¢ (confidence): Oznacza prawdopodobienstwo, Zze regufa jest poprawna.
Im wyzsza ufnosé, tym wieksze prawdopodobienstwo, ze jesli klient kupit X, to
kupi rowniez Y.

Na przyktad, zaktadajgc prostg baze transakc;ji:

Numer transakcji Produkty

Transakcja 1 chleb, mleko, jajka




Transakcja 2 chleb, masto
Transakcja 3 chleb, mleko, masto
Transakcja 4 mleko, jajka
Transakcja 5 masto, jajka

Zatézmy, ze chcemy znalez¢ silne reguly asocjacyjne. Przyjmijmy minimalne wsparcie na
poziomie 40% i minimalng ufno$¢ na poziomie 80%.

Zbiory czeste:
e {chleb, mleko} (wsparcie: 40%, wystepuje w transakcjach 1, 3)
e {chleb, masto} (wsparcie: 40%, wystepuje w transakcjach 2, 3)
e {mleko, jajka} (wsparcie: 40%, wystepuje w transakcjach 1, 4)
e {masto, jajka} (wsparcie: 40%, wystepuje w transakcjach 3, 5)

Silne reguty asocjacyjne:
e {chleb} -> {mleko} (wsparcie: 40%, ufnosc¢: 66.7%, wystepuje w transakcjach 1, 3)
e {mleko} -> {chleb} (wsparcie: 40%, ufnosc¢: 66.7%, wystepuje w transakcjach 1, 3)

4. Zatdzmy, ze chcesz zbadac czynniki, ktére potencjalnie wptywajg na gotowanie ryzu.
Czego uzyt(a)bys jako zmiennej odpowiedzi w tym eksperymencie? Jak zmierzyl(a)bys te
odpowiedz? Wymien wszystkie potencjalne zrédta zmiennosci, ktére mogg mie¢ wptyw
na odpowiedz

Jako zmienng odpowiedzi w badaniu dotyczgcym gotowania ryzu mozna uzy¢ stopnia
ugotowania ryzu, czyli stopnia jego miekkosci lub twardosci. Mozna zmierzy¢ te odpowiedz
na rézne sposoby:

1. Subiektywna ocena: Poprzez ocene osob degustujacych ryz, ktérzy oceniajg stopien
miekkosci lub twardosci na podstawie ich doswiadczenia i odczué.

2. Pomiar fizyczny: Za pomocg przyrzadu, ktory mierzy stopien ugotowania ryzu, na
przyktad penetrometrem, ktory okresla stopien jego miekkosci poprzez wbicie igly w
ziarna.

Potencjalne zrédta zmiennosci, ktére mogg mieé¢ wplyw na stopien ugotowania ryzu, to:

a) Czas gotowania: Czas gotowania ryzu moze znaczgco wptyna¢ na jego stopien
ugotowania. Dtuzsze gotowanie moze doprowadzi¢ do bardziej migkkiego ryzu.

b) llo$¢ wody: Proporcja wody do ryzu moze mie¢ wptyw na stopieh miekkosci. Wiecej
wody moze prowadzi¢ do bardziej miekkiego ryzu, podczas gdy mniejsza ilo$¢ wody
moze sprawié, ze ryz bedzie twardszy.

c) Rodzaj ryzu: Rozne rodzaje ryzu (np. dtugoziarnisty, krétkoziarnisty) mogg wymagac
réznego czasu gotowania i majg rézng tendencje do miekkosci.



d) Temperatura gotowania: Temperatura podczas gotowania ryzu moze wptyng¢ na
jego stopien ugotowania. Gotowanie w nizszej temperaturze moze wydtuzy¢ czas
gotowania.

e) Metoda gotowania: Gotowanie ryzu na gazie, na parze, w kuchence mikrofalowej czy
w specjalnych urzadzeniach (np. ryzowarach) moze wptyng¢ na stopien miekkoSci.

f) Przechowywanie ryzu: Ryz przechowywany w réznych warunkach (wilgotnosé¢,
temperatura) moze zmienic jego gotowanie i stopien miekkosci.

Analiza tych czynnikéw moze poméc zrozumieé, jak rézne warunki gotowania wptywajg na
stopien ugotowania ryzu i jak optymalizowa¢ proces gotowania, aby uzyska¢ pozgdany efekt
koncowy.

5. Wyobraz sobie, ze masz do czynienia z danymi tekstowymi. Aby reprezentowac stowa,
wykorzystujesz word embeddings, w wyniku czego kazde stowo kodowane jest jako
1000-wymiarowy wektor a stowa bliskoznaczne znajdujg sie blisko siebie w tej
1000-wymiarowej przestrzeni. Chcesz zredukowaé wymiarowosc¢ tych wielowymiarowych
danych, tak aby podobne stowa znajdowaty sie blisko siebie réwniez po redukcji. W takim
przypadku, ktéry z ponizszych algorytmow najprawdopodobniej wybierzesz? Odpowiedz
uzasadnij.

a. Analiza sktadowych gtéwnych (PCA): Ta metoda zmniejsza liczbe zmiennych w
zbiorze danych, zachowujgc jednoczesnie jak najwiecej informaciji (poprzez
maksymalizacje wariancji).

b. Skalowanie wielowymiarowe (MDS): Ta metoda ma na celu zachowanie odlegtosci
pomiedzy parami punktéw w oryginalnych danych w rozmaitosci o nizszej
wymiarowosci.

c. Isomap: Ta metoda wykorzystuje kombinacje MDS i teorii graféw, aby zachowaé
odlegtosci geodezyjne miedzy punktami w oryginalnych danych.

d. Local Linear Embedding (LLE): Ta metoda ma na celu zachowanie lokalnych relacji
miedzy punktami w oryginalnych danych poprzez skonstruowanie wazonego grafu
najblizszych sgsiadow kazdego punktu.

e. t-SNE: Metoda wykorzystuje model probabilistyczny do zachowania lokalnych relacji
miedzy punktami w oryginalnych danych.

W przypadku reprezentacji stéw za pomocg word embeddings i checi redukc;ji
wymiarowosci, aby zachowa¢ podobienstwa miedzy stowami nawet po redukcji,
najprawdopodobniej wybratbym t-SNE (e. t-SNE - t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding).

t-SNE jest szczegolnie skuteczne w zachowaniu lokalnych relacji miedzy punktami w
wysokowymiarowej przestrzeni, co jest kluczowe w przypadku reprezentacji stbw za pomocg
word embeddings. Chociaz niekoniecznie zachowuje odlegtosci globalne, doskonale radzi
sobie z zachowaniem podobienstw miedzy punktami w oryginalnych danych w przestrzeni o
nizszej wymiarowosci.



Cho¢ PCA (a. Analiza sktadowych gtownych) rowniez redukuje wymiarowos¢ danych,
zachowuje ona gtéwnie globalne zaleznosci, co moze prowadzi¢ do utraty informaciji o
lokalnych relacjach miedzy stowami. Skalowanie wielowymiarowe (MDS), Isomap i LLE
réwniez starajg sie zachowac odlegtosci lub relacje miedzy punktami, ale t-SNE jest czesto
bardziej skuteczne w zachowywaniu lokalnych struktur danych, co jest istotne w przypadku
reprezentacji stow.

W przypadku analizy danych tekstowych i reprezentacji stow za pomocg word embeddings,
t-SNE jest czesto wybieranym algorytmem do redukcji wymiarowosci ze wzgledu na jego
zdolnos¢ do zachowania podobienstw miedzy punktami, co jest kluczowe dla znaczenia
semantycznego stow.

6. Wyttumacz na czym polega walidacja krzyzowa.

Walidacja krzyzowa to technika oceny wydajnosci modelu, ktéra pozwala na oszacowanie
jego zdolnosci do generalizacji na nieznanym zbiorze danych. Jest to wazny krok w procesie
uczenia maszynowego, majgcy na celu unikniecie nadmiernego dopasowania modelu do
konkretnego zbioru danych (overfitting) lub zbyt optymistycznego oszacowania jego
skutecznosci.

Proces walidacji krzyzowej wyglada nastepujaco:

1. Podziat danych: Zbiér danych dzieli sie na kilka rownych czesci (foldéw). Standardowo
stosuje sie walidacje krzyzowg k-fold, gdzie zbiér danych dzieli sie na k rownych czesci.

2. Iteracyjne trenowanie i testowanie: Model jest trenowany k razy, kazdorazowo na k-1
foldach danych, a nastepnie testowany na pozostatym jednym foldzie.

3. Ocena wydajnosci: Dla kazdej iteracji model jest testowany na foldzie, na ktérym nie byt
uczony, a nastepnie oceniana jest jego skutecznos¢, na przyktad za pomocg sredniej
btedéw lub innych metryk oceny modelu.

4. Usrednienie wynikow: Ostateczna skutecznos¢ modelu jest obliczana poprzez
usrednienie wynikow uzyskanych z poszczegolnych iteracji walidacji krzyzowe;.

7. Wyttumacz czym jest imputacja danych. W jaki sposdb mozna wykorzystaé algorytm k
najblizszych sgsiadéw do imputacji danych?

Imputacja danych to proces uzupetniania brakujgcych lub uszkodzonych danych,
wykorzystujgc informacje dostepne w pozostatych czesciach zbioru danych. Ma na celu
zastgpienie brakujgcych wartosci wiarygodnymi lub przewidywanymi danymi, co umozliwia
dalszg analize lub stosowanie modeli uczenia maszynowego.

Algorytm k najblizszych sgsiadow (k-NN) moze by¢ wykorzystany do imputacji danych
poprzez:



. Wybor sgsiadéw: Dla kazdej brakujgcej wartosci wybierane sg k najblizsze obserwacje
(sasiedzi) z petnego zbioru danych, ktére posiadajg wartosci dla pozostatych
zmiennych.

. Usrednianie lub wagowanie: Uzyskane wartosci od sgsiadéw sg usredniane lub wazone
na podstawie odlegtosci od brakujgcej wartoéci. Moze to obejmowacé $rednig wartosc¢ lub
inng funkcje agregujaca.

. Metoda wazonej imputacji: W przypadku wagowanej imputacji, sgsiadow mozna wazyé
na podstawie odlegtosci od brakujgcej wartosci, przy czym blizsi sgsiedzi majg wiekszy
wptyw na imputowang wartosé.

. Uwzglednienie réznych metryk odlegtosci: Mozna stosowac rézne metryki odlegtosci,
takie jak odlegtos¢ euklidesowa, manhattan czy kosinusowa, aby okresli¢ podobienstwo
miedzy obserwacjami.

. Dobér liczby sgsiadow (k): Wybor liczby sgsiadéw ma wplyw na doktadnosé¢ imputacji.
Wieksza liczba sgsiaddéw moze prowadzi¢ do bardziej stabilnej imputacii, ale moze by¢
réwniez bardziej podatna na szumy.

. Algorytm k-NN jest stosunkowo prosty i elastyczny, dzieki czemu mozna go zastosowac
do réznych typoéw danych i probleméw imputacji. Jednak jego skuteczno$é moze byé
uzalezniona od struktury danych, liczby brakujgcych wartosci oraz doboru odpowiednich
parametrow, takich jak liczba sgsiadéw czy metryka odlegtosci.
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