Studia podyplomowe Data Science
Sieci bayesowskie, odkrywanie przyczynowos$ci

Na zajeciach poéwiczymy tworzenie sieci bayesowskich na podstawie wiedzy eksperta (wlqczywszy w to
wiedze z roznych Zrédel, takich jak literatura fachowa) oraz uczenie sieci bayesowskich z
danych/odkrywanie przyczynowosci. Zadan jest wigcej niz potrafimy wykona¢, a wigc prosze sig nie
przejmowac tym, ze Paiistwo nie dobrng do koica. Resztg proponuje wykonacé w domu ©.

Zadanie 1 (tworzenie sieci bayesowskich)

Policja moze przeprowadzié proste badania zatrzymanego kierowcy w sytuacji podejrzenia o nadmierne
spozycie alkoholu. Uzywa przy tym trzech metod: alkomatu, oceny oddechu i krétkiego spaceru po linii
prostej. Alkomat jest najbardziej doktadny i wykrywa 90% nietrzezwych kierowcow. U 3% trzezwych
kierowcow alkomat pokazuje jednak niestusznie wynik pozytywny. Chuchnigcie jest mniej precyzyjne i
mimo, ze wykrywa pijanych kierowcow z prawdopodobienstwem 80%, czesto, albowiem w 20%
przypadkow wykazuje ono wynik pozytywny u trzezwych kierowcow. Po linii prostej potrafi przejs¢ 60%
pijanych kierowcow i 90% trzezwych kierowcow. Statystyki mowia, ze w dowolnym momencie na
drogach jest okoto 0.5% nietrzezwych kierowcow.

Zbuduj model sieci bayesowskiej, ktory pomoze w odpowiedzi na nastepujace pig¢ pytan:

(a) Pan Zdzistaw poddany zostat badaniu alkomatem, ktory wykazat wynik pozytywny. Jednak w jego
oddechu policjant nie poczut alkoholu. Jakie jest prawdopodobienistwo tego, ze Pan Zdzistaw jest
nietrzezwy?

(b) Poniewaz policjant miat wrazenie, ze Pan Zdzistaw byt wstawiony, nalegat na przejscie po linii proste;j,
co Pan Zdzistaw zrobit bez problemu. Jakie jest teraz prawdopodobienstwo tego, ze Pan Zdzistaw jest
nietrzezwy?

(c) Pani Prudencja poddana byta rowniez testowi alkomatem, ktory wykazat wynik negatywny. Policjant
jednak poczut alkoholu w jej oddechu. Potrafita ona rowniez przejs¢ po linii prostej. Jakie jest
prawdopodobienstwo tego, ze jest ona nietrzezwa?

(d) W wypadku Pana Felka, wszystkie trzy proste testy, tzn. alkomat, oddech, jak i przejscie po linii prostej
wykazaty wyniki pozytywne. Jakie jest prawdopodobienstwo tego, ze Pan Felek jest nietrzezwy?

(e) W wypadku Pana Donalda, wszystkie trzy testy pokazaty wynik negatywny. Jakie jest
prawdopodobienstwo tego, ze Pan Donald jest nietrzezwy?

Zadanie 2 (odkrywanie przyczynowosci)
Zalagczony plik gry . txt zawiera zbiér danych zebranych wsrdd studentow Politechniki Biatostockiej.
Plik zawiera nastepujace zmienne:

Zamieszkanie: Miejsce zamieszkania (Miasto/Wies)

Komputer: Czy posiada whasny komputer (Ma/Nie)

Zamoznosc: Czy pochodzi z zamoznej rodziny (Bogaty/Biedny)
CzasRodzicow: Czas, jaki studentowi poswi¢caja rodzice (Duzo/Malo)
PelnaRodzina: Czy sa w poblizu oboje ojciec i matka (Tak/Nie)
Marginalizowanie: Czy student jest marginalizowany w domu (Rodzenstwo/Rodzice/Nie)
KontaktZRodzina: Czy ma dobry kontakt z rodzing (Z1y/Dobry)
Uzaleznienie: Czy jest uzalezniony od gier komputerowych (Tak/Nie)
Czas: Czas spedzony przed komputerem (Duzo/Mal o)

Oceny: Oceny na studiach (Dobre/Slabe)

Kondycja: Kondycja fizyczna (Dobra/Slaba)

Wzrok: Stan wzroku (Dobry/Slaby)

Przyjaciele: Czy posiada przyjaciét (Ma/NieMa)

Klopoty: Czy ma ktopoty osobiste (Koledzy/Szkola/Brak)



Sen: Ilo$¢ snu (PiecMinus/Szesc/SiedemPlus)
Postawa: Czy student ma wady postawy (Paragraf/Prosta)

Odpowiedz na nastgpujace pytania:

(a) Ktore ze zmiennych wydaja si¢ by¢ bezposrednimi przyczynami uzaleznienia od gier komputerowych?

(b) Ktére ze zmiennych sa najlepszymi zrodtami informacji w przewidywaniu uzaleznienia od gier
komputerowych?

(c) Z jaka doktadno$cig mozna przewidzieé¢ czy student jest uzalezniony od gier komputerowych (podaj
0g6lng doktadnos¢ przewidywania, czulo$¢ oraz specyficznosé)?

Zadanie 3 (uczenie sieci bayesowskich z danych, walidacja krzyzowa)

Zalgczony plik house-votes. txt zawiera zbidr danych z repozytorium Machine Learning
Repository (University of California, lrvine), opisujacy glosy oddane przez
kongresmendw amerykanskich w 16 roéznych sprawach. Utworz sie¢ bayesowska, ktéra bedzie
klasyfikowa¢ dane wzgledem partii, do ktorej nalezat kongresman (zmienna class), na podstawie jego
gloséw oddanych w sprawach uwzglednionych w bazie danych.

Przetestuj otrzymane wyniki uzywajac wbudowanej funkcji oceny modelu na podstawie danych (Validate z
menu Data). Ktoéra z metod uczenia pozwala na osiggnig¢cie najwyzszej doktadnosci w klasyfikacji?

Wskazowki do Zadania 1: Poniewaz algorytmy do uczenia struktury sieci w GeNIe (jeszcze ©) nie s3 w
stanie uczy¢ sie ze zbiorow z danymi brakujgcymi, dane brakujace moga zosta¢ potraktowane w
nastepujacy sposob:

(1) usun rekordy z danymi brakujacymi,

(2) naucz sie struktury sieci,

(3) zataduj ponownie zbiér danych z danymi brakujagcymi i uzyj tego zbioru do wyznaczenia parametréw
istniejacego modelu.

Zadanie 4 (odkrywanie przyczynowosci)
Na podstawie pliku danych retention. txt sprawdz, ktore ze zmiennych zawartych w pliku sg
przyczynami rezygnacji ze studiow studentéw na uczelniach amerykanskich.

Znaczenie zmiennych w pliku retention.txt:

spend: catkowita suma w $USD wydawana $rednio na jednego studenta w ciggu roku na uczelni (miara
zasobow uczelni)

apret: procent studentow, ktorzy koncza pierwszy rok studiow i pozostaja na uczelni

top10: procent studentdw pierwszego roku, ktérzy byli w 10% najlepszych studentéw w swojej szkole
$redniej (miara jako$ci studentow)

rejr: procent kandydatéw na studia ktérzy nie zostali przyjeci na studia (miara selektywnosci uczelni:
im wyzszy procent, tym bardziej selektywna uczelnia)

tstsc: wyniki standardowych testow dla kandydatow na studia, wyrazone w skali 0-100 (100 to wynik
najlepszy; miara jako$ci studentow)

pacc: procent kandydatow przyjetych na studia przez uczelnig, ktorzy akceptuja oferte uczelni i
rozpoczynaja studia (na uczelniach amerykanskich studenci sktadajg typowo podania na kilka
uczelni i akceptuja najlepszg oferte; miara prestizu uczelni)

strat: stosunek liczby studentow do liczby wyktadowcow (liczba studentéw przypadajaca na jednego
wyktadowce; miara jakosci dydaktyki)

salar: érednia ptaca wyktadowcy na uczelni w $USD (miara jakosci kadry)



