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Zbior danych Heart disease

a-b) Dyskretyzacja i wyznaczenie na calej tablicy wszystkich reduktow oraz tylko 1 reduktu
przedstawia si¢ nastepujaco:

heart_disease_fullcuts  hear_disease

wsTysthkie_redukty

i

heart_diseaseD tilko_1_redukt

Przyczym czym wystepowanie poszczegdlnych reduktow dla "wszystkie redukty":
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Aftributes from reduct set wszystkie_redukty

.age ) .sex{E} ."pain type" (5) "blood pressure" (8) "serum cholestoral" (8) | electrocardiograph (5)
"maximum heart rate" (87 angina (50 ™ aldpeak=ST () ."slnpe ST (2N Wong ofvessels [(=3] .thalfﬁj

oraz dla "tylko 1 redukt":

1,07
0.81
0,87
0.7
0,61
0,57
0,47
0,21
0.21
0,17
0.0-

Attributes from reduct set tylko_1_redukt

.age{ﬂl .sex('1) M vblood pressure" (1) "serurmn cholestoral" (1) "maximum heart rate" (1) u oldpeal=5T (1)
"slope ST" (1) thal (1)



c-n) W tych wszystkich podpunktach naszym zadaniem byto dokonanie klasyfikacji obiektow
testowych w zalezno$ci od r6znych algorytmow oraz roznych typdéw skracanie regut.
Kolejne klasyfikacje przedstawiajg si¢ nastepujaco:

Niezredukowana tablica, 10-krotna kroswalidacja, algorytm genetyczny

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: heart_disease_G... |:|'£ & IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27
Total accuracy: 0.812
Total coverage: 0.985

Niezredukowana tablica, 10-krotna kroswalidacja, algorytm LEM?2

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: heart_disease_le... nz & IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27
Total accuracy: 0.869
Total coverage: 0.619

Niezredukowana tablica, 10-krotna kroswalidacja, algorytm genetyczny, skracanie regul ze
wspolczynnikiem 0,9

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: "heart_disease G... |:|'£ & IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27
Total accuracy: 0.845
Total coverage: 0.985




Niezredukowana tablica, 10-krotna kroswalidacja, algorytm genetyczny, skracanie regul ze

wspolczynnikiem 0,8

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: heart_disease_ge... |:|K & IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27

Total accuracy: 0.863
Total coverage: 1

Niezredukowana tablica, 10-krotna kroswalidacja, algorytm LEM2, skracanie regul ze

wspolczynnikiem 0,9

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: "heart_disease _|... n'd & IE

Predicted

Actual

True positive rate| 078

0.83

Total number of tested objects: 27

Total accuracy: 0.80%
Total coverage: 0.989

Niezredukowana tablica, 10-krotna kroswalidacja, algorytm LEM?2, skracanie regul ze

wspolczynnikiem 0,8

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: "heart_disease L... |:|K & IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27

Total accuracy: 0.83
Total coverage: 1




Zredukowana tablica (1 redukt), 10-krotna kroswalidacja, algorytm genetyczny

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: heart_diseaseD ... n'd = IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27
Total accuracy: 0.787
Total coverage: 0.974

Zredukowana tablica (1 redukt), 10-krotna kroswalidacja, algorytm LEM?2

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: heart_diseaseD _l.. o i N

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27
Total accuracy: 0.843
Total coverage: 0.656

Zredukowana tablica (1 redukt), 10-krotna kroswalidacja, algorytm genetyczny, skracanie
regul ze wspotczynnikiem 0,9

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: heart_diseaseDX... |:|K = IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27
Total accuracy: 0.828
Total coverage: 0.98%




Zredukowana tablica (1 redukt), 10-krotna kroswalidacja, algorytm genetyczny, skracanie
regul ze wspolczynnikiem 0,8

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: heart_diseaseD _... |:|K & IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27
Total accuracy: 0.833
Total coverage: 1

Zredukowana tablica (1 redukt), 10-krotna kroswalidacja, algorytm LEM2, skracanie regul
ze wspolczynnikiem 0,9

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: heart_diseaseD ... n'd & IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27
Total accuracy: 0.85
Total coverage: 0.985

Zredukowana tablica (1 redukt), 10-krotna kroswalidacja, algorytm LEM2, skracanie regul
ze wspolczynnikiem 0,8

ﬂ Results of experiments by cross-validation method: "heart_diseaseD_... |:|K & IE

Predicted

Actual

Total number of tested objects: 27
Total accuracy: 0.833
Total coverage: 1




0) Opracowanie oraz poréwnanie uzyskanych wynikéw prezentujemy w formie tabelek:

Czy udato sie zredukowac zbiory danych?

Poprzez 10-krotng kroswalidacje liczba obiektow w zbiorach danych ulegta zmniejszeniu
10-krotnemu. Z 270 do 27 obiektéw dla kazdego typu klasyfikacji.

Dokladno$¢ klasyfikaciji, liczba regut oraz liczba obiektow nierozpoznanych:

10-krotna kroswalidacja
Algorytm genetyczny
Niezredukowana tablica Zredukowana tablica
Skracanie regut ze |Skracanie regut ze Skracanie regut ze |Skracanie regut ze
Bez skracania wspoétczynnikiem |wspdiczynnikiem |Bez skracania wspotczynnikiem |wspdtczynnikiem
regut 0,9 0,8 regut 0,9 0,8
Doktadnos¢ 0,812 0,845 0,863 0,787 0,828 0,833
Pokrycie 0,985 0,985 1 0,974 0,989 1
Liczba obiektow
nierozpoznanych 4 4 0 7 3 0
- 1 154 124 89 175 128 97
S 2 142 132 84 171 131 87
5 3 120 118 87 158 125 93
.GC; 4 156 121 80 170 127 102
S 5 144 117 99 140 138 106
© 6 140 129 100 169 125 83
b 7 150 118 70 165 128 98
2 8 149 109 92 162 120 100
= 9 136 120 96 156 124 94
N 10 152 125 98 142 122 89
= |Srednia 144,3 121,3 89,5 160,8 126,8 94,9
10-krotna kroswalidacja
Algorytm LEM2
Niezredukowana tablica Zredukowana tablica
Skracanie regut ze |Skracanie regut ze Skracanie regut ze |Skracanie regut ze
Bez skracania wspodtczynnikiem |wspdlczynnikiem |Bez skracania wspotczynnikiem |wspdtczynnikiem
regut 0,9 0,8 regut 0,9 0,8
Doktadnos¢ 0,869 0,809 0,83 0,843 0,85 0,833
Pokrycie 0,619 0,989 1 0,656 0,985 1
Liczba obiektow
nierozpoznanych 103 3 0 93 4 0
- 1 64 62 56 70 64 48
S 2 73 55 56 65 67 58
S 3 71 57 57 64 61 46
g 4 67 57 45 69 63 53
S 5 69 58 58 71 66 51
© 6 80 68 51 70 60 64
s 7 72 60 53 76 73 58
i'} 8 66 67 48 66 66 65
g 9 65 59 61 78 62 60
N 10 68 60 50 67 60 56
= |Srednia 69,5 60,3 53,5 69,6 64,2 55,9




Na podstawie wynikéw zawartych w tabelkach mozemy w prosty sposéb przedstawi¢ roznice
pomigdzy algorytmem genetycznym, a algorytmem LEM?2.

Doktadno$¢ obu tych algorytméw jest bardzo zblizona, dlatego mozemy powiedzieé, ze nie jest to
na pewno decydujagcym czynnikiem w wyborze pomie¢dzy tymi dwoma algorytmami.

Pokrycie natomiast ma juz zasadniczy wplyw na zredukowane zbiory danych. W przypadku braku
skracania regut LEM2 ma o prawie 1/3 mniejsze pokrycie niz algorytm genetyczny. Skracanie regut
ze wspolczynnikiem 0,9 w obu przypadkach jest zblizone, natomiast uzycie wspotczynnika 0,8
powoduje, ze oba algorytmy maja 100% pokrycie.

Ze wspolczynnika pokrycia wynika liczba obiektow nierozpoznanych. Zalezno$¢ migdzy
algorytmami jest podobna jak przy pokryciu.

Ostatnim czynnikiem poréwnawczym algorytmow jest liczba regut uzytych do klasyfikacji. Z
powodu 10-krotnej kroswalidacji dla kazdej klasyfikacji sktadowo przypada 10 r6znych ilosci
regut, dlatego zdecydowaliSmy si¢ wprowadzi¢ srednig by utatwi¢ pordwnywanie. Z tabelki jasno
wynika, ze algorytm LEM?2 potrzebuje znaczaco (czasami nawet ponad 2-krotnie mniej) liczby
regut do wyprowadzenia klasyfikacji.

p) Wnioski:

Po tym laboratorium dowiedzieliS§my si¢ jak dziatajg zbiory danych oraz jak mozemy je redukowac
za pomocg danych algorytmoéw (w naszym przypadku byty to algorytm genetyczny i LEM2).
Dodatkowo poszerzyliSmy nasze stownictwo o znajomos$¢ stow takich jak dyskretyzacja czy
kroswalidacja — jesteSmy pewni, ze teraz juz nas nikt nimi nie zaskoczy.

Przeprowadzajac praktyczne prace w programie RSES poznalis$my jego dziatanie jak i potrafimy
juz uzywac algorytmow na zbiorach danych. W naszym przypadku, uzywajac algorytmow LEM?2 i
genetycznego, znamy juz ich zalety jak 1 wady uzycia.

Uwazamy, ze dla zadanego zbioru danych z chorobami serca uzycie algorytmu genetycznego
byloby odpowiedniejsze mimo, iz uzywa on wiecej regut do klasyfikac;ji.



