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- Podstawowa infrastruktura gradacyjna

Dane wielowymiarowe — Metody gradacyjne —
Modele lilipucie — Pomiar zaleznosci —
Regularnosc



Dane wielowymiarowe

gtownym celem ich eksploracji jest znalezienie
zaleznosci miedzy zmiennymi (cechami, atrybutami)
i obiektami

wazna jest tez ich klarowna wizualizacja

rzadko mozna traktowac je jako prébke losowqg
pochodzqcq z dobrze zdefiniowanej populacji



Problemy obliczeniowe

(za: 3 World Conference on Computational Statistics

& Data Analysis, Cypr, 2005)

wielka liczba obiektéw i/lub zmiennych
nieoczyszczone dane — brakujqce, odstajgce lub btedne
niejednorodnosé danych

dane, ktérych typ trudno sklasyfikowaé (nienumeryczne
bgdz trudne do kwantyfikacji)

nietatwe do sprecyzowania zapytania badawcze lub
celowe eksploracyjne nastawienie wobec danych



Sedno analizy gradacyijnej

porownywanie par rozktadow, gdzie para rozktaddw
jednowymiarowych jest reprezentowana przez pojedynczg zmienng
lilipuciq (tj. zmienng okreslong na odcinku jednostkowym), a pare
rozktadéw wielowymiarowych reprezentuje pojedyncza para
zmiennych lilipucich (okreslona na kwadracie jednostkowym)

uciqglona dystrybuanta zmiennej bgdz pary zmiennych lilipucich
nazywa sie krzywq koncentracji lub powierzchniq koncentracji,
a wiodqgce do niej przeksztatcenia sq nazywane gradacyjnymi

termin grade of x wprowadzono w literaturze anglojezycznej wiele
lat temu do opisania wartosci x zmiennej X przeksztatconej przez
dystrybuante; gradacja jest probabilistycznym odpowiednikiem
rangowania ze wzgledu na ceche X



Sedno analizy gradacyijnej

rozktady wielowymiarowe sq tu reprezentowane
przez dwuwymiarowe macierze danych, ktére przy
pewnych zatozeniach mozna potraktowaé jako
dwudzielne tablice prawdopodobienstw

pomimo ze w praktyce trudno jest idealnie spetnic
wymagane zatozenia (zazwyczaj z powodu
obecnosci zmiennych mierzonych na réznych
skalach), metody gradacyjne okazywaty sie zwykle
wystarczajgco odporne, by wykry¢ strukture
(model) danych




Probabilistyczne modele lilipucie

rozklady okreslone na kwadracie jednostkowym
z jednostajnymi rozktadami brzegowymi tworzqg
tzw. koputy

zbidér koput zawiera zagniezdzone podzbiory
ze stopniowo coraz bardziej regularnymi
monotonicznymi zaleznosciami miedzy zmiennymi
brzegowymi (sumqg wierszy i sumqg kolumn)



Pomiar zaleznosci gradacyjnej

monotoniczna zaleznos¢ w koputach (a zatem
i w odpowiadajgcych im zbiorach danych) moze by¢
mierzona wskaznikiem p* zwanym korelacjq
gradacyjnqg pary zmiennych (X,Y) lub po-Spearmana

innym (pokrewnym) gradacyjnym wskaznikiem
monotonicznej zaleznosci w kopule jest 7 Kendalla

oba wskazniki sq funkcjami macierzy wskaznikéw
koncentracji kolumny + do kolumny s (s < t) lub
wiersza | do wiersza i (i <), przy czym funkcje te sq
rosngce ze wzgledu na kazdy element macierzy



Wskazniki p* i T

umozliwiajq okreslenie stopnia regularnosci koputy,
a takze:

ustalenie przynaleznosci do wysoce regularnych
koput oznaczanych TP, (totally positive of order 2)

ustalenie przynaleznosci do zbioru takich koput,
dla ktérych zadna permutacja wierszy i kolumn nie
moze zwiekszy¢ wartosci wskaznika (tzw. koputy
optymalnie uporzqgdkowane wzgledem zaleznosci
monotonicznej)



Koputy TP, vs. koputy maksymalnie
uporzqgdkowane

w koputach TP, wskazniki koncentracji dla
wszystkich par wierszy /kolumn, ustawione zgodhnie
z optymalnym uporzgdkowaniem wedlug zaleznosci
monotonicznej, osiggajq swoje maksymalne wartosci

w kazdej optymalnie uporzgdkowanej kopule macierz
wskaznikdw koncentracji zawiera ,,mozliwie najwiekszqg”
liczbe maksymalnych wskaznikéw koncentracji, z czego
wynika ze:
kazda optymalnie uporzgdkowana koputa ,,zbliza sie” do
TP, ,,tak bardzo jak to mozliwe”

kazda koputa TP, jest optymalnie uporzgdkowana



Wskazniki p*_, i T,

wprowadzmy dwa parametry: p*_, i T, ., ktore
zamiast by¢ liczonymi z macierzy wskaznikéw
koncentracji sq liczone z macierzy maksymalnych
wskaznikédw koncentracji; wtedy:

P* <= PFope T T <= Ty,
udowodniono, ze optymalnie uporzgdkowana
(wzgledem zaleznosci monotonicznej) koputa jest
TP, wtedy i tylko wtedy gdy:

p* — p*qbs IUb T = Tqbs



Hierarchia uporzgdkowania - przyktad
I

brak zaleznosci zaleznos¢ maksymalna zaleznosc idealna

= m




Regularnosc

ilorazy p* . /P* e 1 T/ Tabs WSkazujq, jak bliska
jest dodatnia zalezno$§¢ optymalnie
uporzqgdkowanej koputy (macierzy danych) do
zaleznosci w odpowiadajqgcej jej macierzy

typu TP,

abs abs

pomiar regularnosci zbioru danych jest wazny,
poniewaz im regularniejsze dane, tym czytelniejsza
struktura zaleznosci miedzy zmiennymi i obiektami



Znaczenie regularnosci w danych

silna zalezno$é miedzy zmiennymi i obiektami
potgczona z regularnosciq pomaga przy opisie
i porownywaniu danych, przy podziale na
skupienia, w problemach predykcyjnych itd.

miary regularnosci sq uzywane do podziatu
kazdego zestawu danych na dalsze skupienia
rekordow, oparte o modele o regularnosci
monotonicznej innej niz w zZrédiowej macierzy



- Rozwéj infrastruktury

»Infrastruktura gradacyjna dopetnia oraz
koryguije infrastrukture tradycyjng; obie sq
rownowazne w modelach bardzo regularnych”



Krzywe Kendalla i Spearmana

Schweizer i Wolff (1981) zauwazyli, ze w ciggtym rozktadzie pary (X,Y) zachodzi:

7(X,Y) = 4”(:op (u,v)cop (u,v)dudv —1

00 11

p*(x,Y):12”c:op (u,v)dudv —3
00

gdzie Copy y 0znacza kopute utworzonq z rozktadu (X,Y), a copy y oznacza gestosé
prawdopodobienstwa w kopule

W innym ujeciu:
T (X,Y) = 4 (masa pod koputq pary (X,Y))-1
P*(X,Y) = 12 (objetos¢ pod koputq pary (X,Y))-3

Kolejni autorzy (prace z lat 1983-2007) wykazali, ze te wzory sq prawdziwe
rowniez dla par zmiennych dyskretnych



Krzywe Kendalla i Spearmana — przyktad dla

macierzy /x4
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Krzywe Kendalla i Spearmana we wzorach
analogicznych do Schweizera i Wolffa

T (X,Y) = 4 (pole pod krzywq Kendalla)-1
P*(X,Y) = 12 (pole pod krzywq Spearmana)-3

poniewaz pole, w ktérym mogqg wystepowaé krzywe
Kendalla jest trzykrotnie wieksze niz pole, w ktérym
mogq wystepowaé krzywe Spearmana,

to wspodtczynniki funkcji liniowej, ktére normalizujg pola
pod krzywymi do przedziatu <-1;1>, sq trzykrotnie
wieksze dla p*nizdla T



Krzywe Kendalla i Spearmana

przebieg krzywej Kendalla lub Spearmana rejestruje np.
zmiany, jakie zachodzq przy zwiekszaniu macierzy danych
o pozniej zmierzonqg wartos$é cechy (np. gdy dodamy wynik
badan grupy chorych w kolejnych dniach); przebieg
rejestruje takze zmiany regularnosci

dla przyktadu: przy badaniu dzieci kilka razy testem, jest to
uzupetienie wartoéci wspdtczynnika T lub p* (ktéra daje
nam tylko wartosé sumarycznqg o zaleznosci dla
uporzqdkowania dzieci i wartosci wynikéw) o informacje o
zaleznosci w kolejnych badaniach (w ktérych odcinkach
zaleznosci byty dodatnie, w ktérych ujemnie)

praca autorstwa T. Kowalczyk i W. Szczesnego pt. ,,Kendall
and Spearman Curves” jest prawie gotowa do druku



Nieréwnosé dla wielu zmiennych

jest to dekompozycja wskaznika T, ktéry wyznacza sie z
rozktadu dwuwymiarowego, utworzonego

z wielowymiarowej macierzy danych uzupetionej wektorem
prawdopodobienstw rekordéw (Z)

w przypadku pojedynczej zmiennej nierownos¢ przybiera
wartosé kierunkowego wskaznika Giniego (zmiennej Z);
dla wielu zmiennych nieréwnosé jest wypuktg kombinacjq
kierunkowego wskaznika Giniego dla Z i kierunkowego

T Kendalla dla macierzy

korzysta sie z tego, ze kierunkowe T Kendalla (czyli T dla
macierzy z permutowanymi wierszami i kolumnami) jest
liniowq kombinacjq kierunkowych wskaznikéw koncentraciji
dla par rozktadéw warunkowych



Nieréwnosé dla wielu zmiennych

proponowana gradacyjna miara nieréwnosci
maksymalizuje te wypukiq kombinacje po wszystkich
parach uporzgdkowan rekorddw i zmiennych

stanowi to kompromis miedzy zréznicowaniem sumy
zmiennych i zréznicowaniem profili rekordow, co
sugeruje dwudzielnqg analize skupien dla rekordow

praca T. Kowalczyk, E. Pleszczynskiej, W. Szczesnego i
M. Wiecha ,,Grade multivariate inequlity and diversity
with implications for clustering” jest prawie gotowa do

druku



- Implementacja metod

GradeStat — Charakterystyka — Kroétki schemat
analizy danych — Mapy nadreprezentacji —
GCA — Andaliza skupien — Wizualizacje —
Metody gradacyijne i klasyczne



Oprogramowanie

dobre algorytmy bez implementacji pozostajq
w sferze rozwazan teoretycznych

dobrg implementacjq algorytméw analizy powinno
byé oprogramowanie o przyjaznym interfejsie,
inaczej metodami zainteresuje sie jedynie wqgskie
grono specjalistéw

przy zalewie informacji i tatwym operowaniu
duzymi zbiorami kluczowa staje sie czytelna

wizualizacja macierzy danych i rezultatéw ich
analizy



GradeStat

metody gradacyjne sq zaimplementowane
w programie GradeStat, autorstwa dr Olafa Matyji

program ma dwujezyczny interfejs (polski
i angielski)

napisany w Visual C++ pod Microsoft Windows
(95/98/ME/XP /Vista), dziata jednak réwniez pod
X-Windows

wersja instalacyjna miesci sie na... dyskietce
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Gtéwne cechy uzytkowe GradeStatu

import danych (tabeli) zapisanych w dowolnym
formacie tekstowym lub przeniesionych przez
Schowek Windows (np. z Excela)

wielkos¢ tabeli zalezna tylko od wielkosci pamieci
RAM komputera

wydzielona biblioteka obliczeniowa (GradeAPI.dll),
z ktérej mozna korzystac z zewnetrznych
programow

interfejs graficzny + wizualizacje



Typowy schemat podstawowej analizy

danych w GradeStacie
m—

1. macierz
danych

* wartosci nieujemne

* brakujgce dane
usuniete lub
uzupetnione

* przezroczyste
dla uzytkownika
przeksztatcanie
na rozktad
gradacyjny

2. GCA

* Gradacyjna Analiza
Odpowiedniosci
(GCA) -
uporzqdkowanie
maksymalizujgce
kontrast miedzy
skrajnymi wierszami
i kolumnami

3. regularnosc

* ocena regularnosci
macierzy (pod
kgtem zaleznosci
monotonicznej)

* elementy zgodne
Z trendem:
podpopulacja FIT

podpopulacja OUT

* elementy odstajqgce:

4. analiza
skupien

* elementy FIT
rozdzielane
do zadanej liczby
skupien

* elementy OUT
ponownie
porzqgdkowane
przez GCA

i analizowane




Macierz danych jako tabela
B
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Mapy nadreprezentacji (gestosci
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Gradacyjna Analiza Odpowiedniosci

9] _
przed GCA: p* = -0,00004 po GCA: p* = 0,247

LPR PiS SLD PO PSL SO Inne PSL SO LPR SLD Inne PiS PO ’

ian

i

?ﬁ;’?g‘?;

3

g
:

ilf




Regularnos¢ — odstepstwo od trendu
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Analiza skupien




Analiza skupien — agregacja
B
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Wizualizacje: wykresy
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Wizualizacje: mapy rozrzutu
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Wizualizacje: krzywe koncentraciji
N
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Metody gradacyijne

Gradacyjna Analiza Odpowiedniosci (GCA)

Wygtadzana Gradacyjna Analiza Odpowiedniosci (SGCA)
uzupetianie brakujgcych danych

wyszukiwanie elementéw brakujgcych i sprawdzanie

ich jakosci

wyliczanie wskaznikéw opartych o p* Spearmana,

T Kendalla, Gini, regularnos¢ i innych

znajdowanie wierszy i kolumn odstajgcych od zadanej
regularnosci

wygtadzanie danych po GCA

gradacyjna analiza skupien i ich agregacja



Metody klasyczne

wyliczanie wspotczynnikdw korelacji Pearsong,
Spearmana, T Kendalla

autokorelacje, korelacje krzyzowe
odporna analiza sktadowych gtéwnych (PCA)

maksymalizowanie korelacji liniowej (pierwszy
wymiar analizy odpowiedniosci)

test istothosci réznic srednich dwoéch populacji
(wyliczany empirycznie)



Przeglgd danych

tgczenie réznych tabel

wytqgczanie i wigczanie do obliczen wybranych
kolumn lub wierszy

wyszukiwanie wierszy identycznych

automatyczne obliczanie statystyk pomocniczych
dla kazdego wiersza i kolumny: brzegodw,
skumulowanej funkcji rozktadu (cdf), parametréw
gradacyjnych, wartosci minimalnej i maksymalnej,
sredniej, odchylenia standardowego

.. i jeszcze duzo wiecej



GradeStat w Internecie

Lapraszamy na strone

Mozna na niej znalezé:
najswiezszqg wersje programu
przyktady zastosowan

literature

kilka stow o wspdéttworcach metod gradacyjnych


http://gradestat.ipipan.waw.pl/

- Przyktady zastosowan

Przeglqgd zastosowan — Lingwistyka —
Kryptografia — Analiza obrazéw medycznych —
Dane o zywieniu mtodziezy



Lastosowania na dzien dzisiejszy

inzynieria lingwistyczna — analiza danych z korpuséw jezyka
polskiego — Hajnicz, Debowski

kryptografia (analiza jakosci zaszyfrowania) — Srebrny, Such

analiza obrazéw medycznych (rozpoznawanie obrazéw) —
Grzegorek

dane o zywieniu mlodziezy — Kotlgtaj-Dotowy

gradacyjna analiza skupien i seriacja stéw w oparciu
o ich wspétwystepowanie — Jarochowska, Ciesielski

ankieta dotyczqca telepracy oséb niepetnosprawnych — Bgkata

sondaz ekonomiczny EES'2005 — Grabowska, Wiech
jakosé zasobdéw e—learningowych — Stemposz, Stasiecka



Lastosowania na dzien dzisiejszy

psychologiczne dane kwestionariuszowe zwigzane z temperamentem
i przesqgdnosciq — Wiech

postrzeganie wtasnego stanu zdrowia (EuroStat) — Pleszczynska,
Jarochowska

dane o zywieniu niemowlqt — ksiqzka ,,Analiza danych medycznych
i demograficznych przy uzyciv programu GradeStat”

zawartosé biopierwiastkéw we wiosach — Dunicz—Sokolowska

refundacja lekéw dla Ltédzkiego Oddziatu Wojewddzkiego NFZ —
Jarochowska

psychologiczne i medyczne dane kwestionariuszowe zwigzane
z objawami nerwicowymi — Welcz

wystepowanie okreslen emotywnych w internetowych grupach
dyskusyjnych (Usenet) - Matyja



Gradacyjna analiza danych z
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Rzeczowniki — podzbiér OUT

za utozeniem rzeczownikéw wydaje sie staé¢ opozycja
rzeczywista informacja - nowomowa

skupienie 1 — wyjqgtek, posrednictwo, doktadnosé, adres,
prosba, zqdanie, wejscie, terazniejszos¢, ogloszenie,
niewolnik, cos; czesciej wystepowaty w narzedniku

skupienie 5 — biuro, obrada, sprawiedliwosé,
planowanie, departament, mo, csrs, turystyka, nato,
rzepospolita, reuter, oswiata, kp, wspdfzycie, mrn, rwpg,
pzpr, ztoty, zbrojenie, kc, kpzr... czesciej wystepowaty
w dopetniaczu



Skupienia w podzbiorze FIT

1 - pan, pani, siebie, nikt, ojciec,
minister, naréd

2 — cztowiek, dziecko, panstwo,
kobieta, zmiana

3 — to, tysiqc, rada, problem, rzqd,
organizacja, liczba

4 — sprawa, wszystko, zycie, pomoc,
sita

5 — pracaq, nic, oko, wodaq, szkota,
rzecz

6 — kraj, zwiqzek, swiat, miasto,
reka, warunek, gtowa, ziemia

/7 — raz, dzien, chwila, przyktad,
droga, dom, polska, sposdb, strona

8 — rok, czas, miejsce, godzina, okres



Kryptografia

badanie jakosci szyfréow konkretnych tekstéw polegato na sprawdzeniu,
czy bez dodatkowych informacji mozliwe jest odréznienie
zaszyfrowanego tekstu od realizacji ciqgu niezaleznych zmiennych
losowych o rozktadzie jednostajnym na odcinku jednostkowym

catosciq prac opisanych w raporcie kierowat W. Szczesny po zapoznaniu
sie z literaturq dostarczonq przez M. Srebrnego; W. Szczesny

i T. Kowalczyk zaproponowali sposéb przyblizania gradacyjnych miar
zréoznicowania dwéch macierzy liczbowych, co zostato nastepnie
oprogramowane przez O. Matyje i wigczone do programu GradeStat

plan doswiadczenia sporzqdzili W. Szczesny i T. Kowalczyk
szyfrogramy zostaty dostarczone przez P. Sucha i M. Srebrnego
obliczenia za pomocq programu GradeStat wykonat P. Bielawski

koncowq faze analizy przeprowadzit W. Szczesny postugujgc sie
programem GradeStat i Excelem



Analiza obrazéw - M. Grzegorek
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Zywienie mtodziezy

Preferencije
Zywhnosciowe

mtodziezy

w wieku

15-19 lat




Preferencje zywieniowe mtodziezy

skupienie 1 — mieso i Huste, osoby te lubiq tradycyjnq, ttustq
i niezdrowq kuchnie; przypuszczalnie spozywajq duze objetosci
jedzenia, polane ttuszczem

skupienie 2 — ,fast-food’ i weglowodany, osoby te preferujq
bardziej od innych zapiekanki, pizze, chrupki, kurczaki, ziemniaki,
margaryny i masta

skupienie 3 — fitness, osoby lubigce bardziej chleb chrupki i ciemny,
kefiry, blizsze wegetarianom, ale lubiqce tez ryby i niektére
wedliny, jednak preferujgce réwniez ,fast-food”; jest to potgczenie
jedzenia ,,zdrowego” i ,,niezdrowego”; byé moze sq to osoby
starajqce sie jes¢ zdrowo, ale niezbyt to lubiqgce

skupienie 4 — wegetarianie, osoby bardzo nie lubigce mies

i ttuszczy, niezbyt ryby, mniej od innych lubiq jajka, zas znacznie
bardziej ptatki zbozowe i kukurydziane, takze ryz, swieze warzywaq,
satatki, owoce suszone
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0 Zapraszamy raz jeszcze na strone:
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