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Plan wyktadow

1. Miejsce przetwarzania wstepnego danych w procesie KDD
2. Typy przetwarzanych danych
3. Zwigzki z integracjg danych
4. Oczyszczanie danych
Wykrywanie btedow
Nieznane wartosci atrybutow
|dentyfikacja obserwacji odstajgcych
5. Transformacje atrybutow
Dyskretyzacja atrybutow liczbowych

/. Redukcja rozmiarow danych
Selekcja atrybutow
Wybor obiektow
« Slajdy — niektore czesciowo oparte na materiatach od Han i
Tan, Steinbach, Kumar
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Proces odkrywanie wiedzy i etapy poczatkowe
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Kilka pytan:

Jakie zrodta danych sg zwigzane z zadaniem /
zastosowaniem?

Ktore z dostepnych danych sg adekwatne do celow
zastosowania (data relevant)?

Czy mamy dostep do innych zrédet danych?
Jakiej wielkosci sg dane historyczne (obiekty |
atrybuty)?

Kto dobrze zna posiadane dane (who is data
expert)?



Zroznicowanie typow danych — Han’s book

e Records (tablice danych)
e Relational records

e Data matrix, e.g., numerical matrix,
crosstabs

e Document data: text documents:
term-frequency vector

e Transaction data
e Graph
e \World Wide Web TID  Items
e Social or information networks Bread, Coke, Milk
e Molecular Structures Beer, Bread
e Ordered events Beer, Coke, Diaper, Milk
e Spatial data: maps Beer, Bread, Diaper, Milk
e Temporal data: time-series Coke, Diaper, Milk

o Sequential Data: transaction
sequences

e Genetic sequence data
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Tabela danych — typowa reprezentacja

+ |f data objects have the same fixed set of numeric attributes,
then the data objects can be thought of as points in a multi-
dimensional space, where each dimension represents a

distinct attribute

« Such data set can be represented by an m x n matrix, where
there are m rows, one for each object, and n columns, one

for each attribute

Projection
of x Load

Projection
of y load

Distance

Thickness

10.23

5.27

12.65

6.25




Analiza tekstow

« Each document becomes a term' vector,
« each term is a component (attribute) of the vector,

 the value of each component is the number of times
the corresponding term occurs in the document.




Dane transakcyjne

A special type of record data, where
« each record (transaction) involves a set of items.

« For example, consider a grocery store. The set of products
purchased by a customer during one shopping trip constitute a
transaction, while the individual products that were purchased

are the items.

TID Items
Bread, Coke, Milk

Beer, Bread

Beer, Coke, Diaper, Milk
Beer, Bread, Diaper, Milk
Coke, Diaper, Milk
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Graph Data
« Examples: Generic graph and HTML Links

<a href="papers/papers.html#bbbb">

Data Mining </a>

<|i>

<a href="papers/papers.html#aaaa">

Graph Partitioning </a>

<|i>

<a href="papers/papers.html#aaaa">

Parallel Solution of Sparse Linear System of Equations </a>
<|i>

<a href="papers/papers.html#ffff">

N-Body Computation and Dense Linear System Solvers




Chemical Data

* Benzene Molecule: C4H,




Sequence Ordered Data

« Sequences of transactions

Items/Events

N

(AB) (D) (CE)

(BD) (C) (E)

\(C D} (B) (AE)
Y

An element of
the sequence




Inne rozumienie sekwencii

 (Genomic sequence data

GGTTCCGCCTTCAGCCCCGCGCC
CGCAGGGCCCGCCCCGCGCCGTC
GAGAAGGGCCCGCCTGGCGGGCG
GGGGGAGGCGGGGCCGCCCGAGC
CCAACCGAGTCCGACCAGGTGCC
CCCTCTGCTCGGCCTAGACCTGA
GCTCATTAGGCGGCAGCGGACAG
GCCAAGTAGAACACGCGAAGCGC
TGGGCTGCCTGCTGCGACCAGGG



Ztozony typ danych

» Spatio-Temporal Data

Average Monthly
Temperature of
land and ocean




Attribute
Type

Nominal

Ordinal

Interval

Ratio

Description

The values of a nominal attribute are
just different names, i.e., nominal
attributes provide only enough
information to distinguish one object

from another. (=, #)

The values of an ordinal attribute
provide enough information to order

objects. (<, >)

For interval attributes, the
differences between values are
meaningful, 1.e., a unit of

measurement exists.

(+9')

For ratio variables, both differences
and ratios are meaningful. (*, /)

Examples

zip codes, employee
ID numbers, eye color,
sex: {male, female}

hardness of minerals,
{good, better, best},
grades, street numbers

calendar dates,
temperature in Celsius
or Fahrenheit

temperature in Kelvin,
monetary quantities,
counts, age, mass,
length, electrical
current

Operations

mode, entropy,
contingency
correlation, x? test

median, percentiles,
rank correlation,
run tests, sign tests

mean, standard
deviation, Pearson's
correlation, ¢ and F
tests

geometric mean,
harmonic mean,
percent variation



Motywacje do ...

« Rzeczywiste dane moga byc¢ niespojne, niekompletne i obarczone
roznego rodzaju zaburzeniami.

« Ponadto mogg wystepowac rozne trudnosci zwigzane z ekstrakcjg oraz
integracjg danych pochodzacych z roznych zrodet.

sygnady
—
papler M —

integracj
danych

[T T]
redukcja N
selekcja B
oczyszczanie




Problemy w przygotowaniu danych

1. Integracja danych (Hurtownie danych)

2. Oczyszczanie
Btedy
Missing attribute values
Noisy Data
Outliers

3. Transformacje atrybutow
4. Dyskretyzacja atrybutow liczbowych
5. Redukcja rozmiarow

« Selekcja atrybutow
 Wybor obiektow



Rozne czynnosci w przetwarzaniu

wstepnym danych [rys. za J.Han]
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onuggets : Software : Data Transformation and Cleaning

ata Transformation and Cleaning Software SAS Busine
Knowledge Se

+ Ab Initio, provides high-performance software library and graphical environment for Proven Experi
data transformation Proven Retur

« AMADEA. data Extraction, Transformation, and Real Time Reporting software Intelligenc

« BioComp iManageData(tm). Accesses, cleans, filters, converts and transforms data
from files, Excel, Oracle, SQL Server, process control systems and more.

« ChoiceMaker 2 2 data quality and database record matching, merging. &
deduplication software based on patented Al and machine learning technigues.

« COMGEN - Disk. tape and data conversion and data recovery experts. Commercial
and General Systems.

« Data Manager, windows GUI application for data transformation and cleansing before KDnuggetS

data mining.

» DataFlux, provides Data Management solutions including Data profiling, Data quality, recomendations for
Data integration and Data augmentation .

» Datatect. a powerful program for generating realistic test data to ASCI flat files or data tranSformatlon
directly to RDBMS including Oracle, Sybase, SQL Server, and Informix. .

» Dataskope, department-level tools to map, transform, alarm, output and view high and Cleanlng software
volumes of binary or ASCIl input data.

« DQ Mow, profiling, cleansing. and dedup tools, providing a clear view of the data More at

« DQ Global, data cleansing, data management software, including de-duplication,
merge/purge, address correction and suppression.

« GritBot. for identifying anomalies in data (compatible with See5 and Cubist). . http://www_kdnuggets_c
« Hummingbird ETL, powerful data integration solution. .
« |BM Datajoiner, allows you to view IBM, multi-vendor, relational, nonrelational, local, om/software/index.html

remote, and now geographic data as local and access and join tables without
knowing the source location.

« MiningMart platform, for the preparation of relational data for Knowledge Discovery,
free for research and non-commercial applications.

« NewView from SPSS

« proMISS, imputes missing values in databases.

« Relational Tools streamline application testing by allowing moving, editing and
comparing referentially intact sets of complex relational data.

« Sagent provides a suite of data transformation and loading tools

« Syncsort, fast high-volume sorting, filtering, reformatting, aggregating, and more

« The TrueData COMponent. functions to programmatically standardise your data,
process it phonetically, and output a match key.

« WinPure powerful data cleaning software, including duplication removal, email
suggestions, statistics and more.




Data Cleaning Tools — za Handbook of Data mining

Table 2.1.  Industrial data cleansing tools circa 2004

Tool Company
Centrus Merge/Purge Qualitarive Marketing Software, http:/fwww.gmsoft.com/
Data Tools Twins Dara Tools, http:/iwww.datatools.com.au/
DataCleanser DataBlade Electronic Digital Documents, httpJ//www.informix.com
DataSet V INTERCON hnp:ffwww.ds-dataset.com
DeDuce The Computing Group
DeDupe International Software Publishing
difiPower DataFlux Corporation, http:/fwww dataflux.com/
DoubleTake Peoplesmirh, http:/fwww.peoplesmith.com/
ETI Data Cleanse Evolutionary Technologies Intern, hitp:ffwww.evtech.com
Holmes Kimoce, http:/fwww.kimoce.com/
i.d.Centric firstLogic, httpufwww firstlogic.com/
Integrity Viafiry, http:/fwww vality.com/
matchlT helplT Systems Limited, hitp:/fwww.helpit.co.uk/
matchMaker Info Tech Lrd, http:ffwww.infotech.ie/
NADIS Merge/Purge Plus Groupl Software, hitp:ifwww.gi.com/
NoDupes Quess Inc, hap:/fwww.quess.com/nodupes.html
Purelntegrate Carleton,
http:/fwww.carleton.com/products/View/index.htm
PureName Pure Address Carleton,
http:fwww.carleton.com/ productsView/index htm
QuickAdress Batch QAS Systems, htp:/f207.158.205.1 10/
reUnion and MasterMerge PimeyBowes, http:/iwww.pitneysoft.com/

SSA-Name/Data Clustering Engine Search Sofiware America
http:/'www.searchsoftware.co.uk/

Trillium Software System Tritlium Software, httpfwww, mlliumsoft.com/

TwinFinder Cmikron, hitp:/fwww.deduplication.com/index.html

Ultra Address Management The Computing Group




Integracja danych

* Spojrzenie z punktu widzenia hurtowni danych:

« Eksploracja danych jako bardziej zaawansowany krok
analizy niz OLAP,

» Lecz pamietaj, ze odkrywanie wiedzy nie musi
wykorzystywac bezposrednio hurtowni danych.

« Pomimo tego mozna wykorzystac metody wspolne z
projektowaniem i konstruowaniem hurtowni danych

* Spojrz na dodatkowy plik z kopia tradycyjnych slajdow



Niepoprawne / btedne wartosci

Co zauwazasz podejrzanego w tym fragmencie

danych?
T
3 i : 3 7 Zmienne: | AGE

- CODEFOS SEX INCOME AGE |MARTIALS|TRANS S0 = - o
1 1001 10048 M 75 000 C M 5000,00 Szczegolowe statystyki opisowe
2 1002 74002 F 40 000 41 W 4000, 00 Opcje
5 1003 90210 SO 000 G4 = 5400,00 [ Usuwanie BD przypadkami
4 1004 J257KY F —40 500 34 5 4500, 00 | Wyiwietl dtugie nazwy zmiennych
N 1005 6263 4 =4 (00 37 i 6500, 00 | DObliczenia zwiekszonej precyzji
b 1006 45210 F 7 23 D 4500, 00
7] 1007 e0210 M 99 450 0 M 3000,00 | Rozkkad
8 1008 65430 m 10000000 =1 5 1000,00 B Tabele liczebnosci | [l Histoar
9 10049 EO211 i 3000 43 5 2400.00 — -
10 IDD'H:E.EIEII M 2000 17 S 2400 00 | Mommalne czestoici oczekiwane

| Testy normalnogci K-5 i Lillieforsa
| Test W Shapiro-Wilka



Duplicate Data — duplikaty rekordow

« Dane mogg zawierac informacje o tych samych lub
prawie tak samo opisanych obiektach

* Przyktady:

* Ta sama osoba z kilkkoma adresami emaila
« Data cleaning

* Usun duplikaty

* Lecz badz ostrozny — czy zawsze?



Zbyt silna zaleznos¢ miedzy kolumnami — analiza korelac;ji

STATISTICA - Workbook2* - [Correlations (EnginePerformance.sta)]
File Edit Wiew Insert Format Stakistics Graphs Tools Data  Workbook window  Help

DEEHE SR 2@ # -
| Arial o~ BT U EE=F A-2-E-% 81 w2 3 vars v Cases v a2
B -0
1 2 3 4 & a il g a 10 11—
Serial Mumber i Fuel Economy(%) | Fower(%) | Inputdi Input02 Inputd3 Input0d Inputds Inputds Inputl
1[#25457 100 Ob6 892514 100,186545 16 62505147 11,9297997 154501075 167199318 17 4754064 20,753
2|#25458 110392 98 4136317 16,3445033 | 135326772 14 00130587 15 6347214 17 050197 20,303
J|#25459 87 917 98 7403916 16 5964345 120007502 15 5077475 156 7857113 18 6175748 20 527
4|#254E0 9III 9115 99 5529412 16 ?615965 12 0610633 14 2580726 13 86958[!1 17 8851961 19,81
&|#20461
g Egjgg 2 Workbook2* - Correlations (EnginePerformance.sta)
+
Bl#254B4 ?gﬁ?:g:ﬁaf Block Correlations (EnginePerdformance. sta)
0| #5455 B3 Histagram (¢ Marked c:currela_ticuns are signiﬁu:fantl at p < 05000
10les466 -).£3 Basic Statistics/" MN=128 (Cazewize deletion of missing data)
11 #2547 -2 Correlations Efficiency Fuel Fower(%) |Input0l |InputDZ |InputC
12 |#254R5 Carrelat [ ¥ariable Economy(%)
13|#25460 1 Efficiency | 1,00 003 012 a12 019 0,
14|#25470 Fuel Economy(%) 4,09 1,00 053 ag? 050 I,
15825471 Power(%) 012 053 1,00 0,26 0,14 a,
16l#5472 A Inputd1 012 og? 026 1,00 ng3 -0
17 |#25473 Inputd2 019 as0 014 0a3 100 4O,
18|825474 Inputd3 0,06 a,10 01z -001 -0,05 1,
10|g25475 1 Input4 0,07 0,03 ooo) 0200 023 4,
20|#25475 1| Input0s 0,00 -0,00 o0& 010 -004 a,
M |#5477 1 Inputls 0,15 0,11 017 a,14 0,16 a,
22|#25478
23|#25479
24 |[#25480
25 |#25481 1
26 |[#26452 1|
27 [#25483 1
20 |#25454
| 4] |




Scatterplot matrix / Macierz wykresow rozrzutu

TATISTICA - Workbook3* - [Correlations (Irisdat.sta 5v*150c)]

= Edit  Wew Insert Format  Statiskics Graphs  Tools  Workbook  Window  Help

EEE &k E=Ni=) - - @N? .
Normal Graph [mod.. v | . & || B GF H A E XYY T & b B .

= - [B]x

Fisher (1936] iris data: length & width of sepals and petals, 3 types of Iris
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Outliers — obserwacje oddalone

« Uzyj statystyk opisowych oraz wykresow - Statistica

Bdit  WiEw INSEft  Format  abatistics  Garapns  lools  Workbook  window Help

=EHR &L Bx @ & N @&n?
Nu:urmalGraph[dei...ﬂ S EMEE #H & kg X R @ als B .

= S : : .EJ[:J[:J

Data: Cars.sta (5v by 22c u
A I:I

Perfarmance, fuel economy, and approximate price for various automobiles

1 2 3 4 &
PRICE | ACCELERATION  BRAKING |HANDLING |MILEAGE

Acura 0477 -0,007 0,332 2079
Audi 0,208 0,314 -0.091 -1R77
BMW =lEle L 28 Workbook2* - Histogram (Cars.sta 5v*22c)
Buick 1 539
i i ) Waorkbookz*
Corvette 1 ,811 0 = a Graphs of Block Histogram (Cars.sta Sw™2ic)
Chrysler 0,073 0 59 Histogram (i FRICE = 2270 5"normalix; 6 2277 E-16; 1]
Dodge 019% 0 ? 12 It
Eagle 1,218 4
Ford -1 542 a
Honda 0410 -0 o
|suzu 0410 a
Mazda 0g7e a gl
Mercedes 0 005 a
Mitsub. 1003 0 g
Missan 0429 no73 a 2
Olds 0 0734 0 =
Fontiac 0gE7a a 41
Faorsche -2 215 a /
Saab 0574 a . |
Toyata 1,218 0 / %
Wy 0,128 a W%
YD = D2 L ’ 45 40 05 00 05 10 15 30 25 30 35 40
_= FRICE




,Outiers” w wielowymiarowej regresji - analiza reszt

— |standaryzowane reszty| < 2

Raw Residual (Baseball.sta)
Dependent variable: WIN
Raw Residuals Observed | Predicted | Residual |Standard |Standard =
Case -3s . . 0 . . +3s Value Value Pred. v. | Residual i
1. . o . . 0,599000 0,540363 0,058637 0,71804 1,31572 :
2 . . * . . . | 0586000 0568458 0,017542 121784 0,39361 [eballsta) =
3 . s ¥ g . . 0,556000 0,539486 0,016514 0,70244 0,37055
4. « .. . .| 0549000 0,570823 -0,021823 1,25991 -0.48968 [dual |Slandard |Standerd
5 . . *. . .| 0531000 0497546 0,033454 -0,04366 0,75067 IR | e SN
6 . * . . 5 0,528000 0,548173 -0,020173 0,85698 -0,45265 W
7. x . . .| 0497000 0514892 -0,017892 0,26492 -0,40147 [ - oo o
" i i i i )
B | 001000 08501 0081501 031109 1 aoars [E003 LASHEZ 2413
: ; ; ; , ; [Fe03 .0 453322 -2 4415
10 . o 0,309000 0,332506 -0,023507 -2,97963 -0,52745 _
11 * 0,586000 0,589308 -0,003308 1,58876 -0,07424
12 w 0,578000 0,563489 0,014511 1,12943 0,32562 _
13 & 0,568000 0,615451 -0,04745C 2,05381 -1,06472 _
14 B 0,537000, 0,551706 -0,014706 0,91983 -0,32998
15 % 0,525000 0,520136 0,004864 0,35821 0,10914 _
16 J 0,512000 0,485097 0,026903 -0,26512 0,60366
17 * 0,475000 0,537566 -0,06256€ 0,66829 -1,40388 _
18 * 0,444000 0,520395 -0,076395 0,36281 -1,71419 =1
19 * 0,410000 0,388088 0,021912 -1,99087 0,49168 _
20 * . 0,364000 0,472803 -0,108803 -0,48382 -2,44138
P B Tammir F‘E;duu”im J" PREAPAgmep-—4_804—Oa-0024.4Lemi """":" 4Ly Il 0 i i |
196 ¥ Standard residual [3 2 * sigma) | _
- one = | [
}gg Flat 100 et sutrema cazas: [ Eﬂ—] ﬂj
155 " Standard predicted ™ Delted rsidads |
19EE < | £~ Standard rezidual I Cook's ditances |

19R

™ Mahdanabia distarces



,Outliers” w analizaie skupien
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Rozne grupy rozwigzan

« Statystyczne (podstawowe statystyki +
wizualizacje).

» Grupowanie (koszty obliczeniowel!).

« Pattern based identification (znajdz obserwacije,

ktore nie potwierdzajg wczesniej odnalezionych
WZOrcow).

* Reguty asocjacyjne



Przyktady wstepnej statystycznej analizy danych

* Prof. M.Lasek ,Data mining” — banking data

e Larose D. Odkrywanie wiedzy z danych,
P\WN.

« Stanisz. Przystepny kurs statystyki (3 tomy),
Statsoft.

« U. Fayyad, G.Gristen, A.Wierse, Information
Visulization in Data Mining and Knowledge
Discovery, Morgan Kaufmann Publisher.




Nieznane wartosci atrybutow

Sposoby uwzgledniania brakujgcych wartosci:

Stosowane w przetwarzaniu wstepnych (przeksztat¢ niekompletne dane w
kompletne).

Zintegrowane z algorytmami odkrywania wiedzy

Przetwarzanie wstepne:
 Podejscie naiwne:

Zignorowanie przyktadow opisanych nieznanymi wartosciami.

« Zastepowanie brakujacych wartosci poprzez:

Uzycie globalnej statej wartosci.
Zastgpienie najczesciej wystepujgcg wartoscig atrybutu nominalnego.
Zastgpienie wartoscig srednig atrybutu liczbowego.

Uzycie najczestszej lub sredniej wartosci atrybutu znajdowanej na podstawie
rozktadu wartosci wsrod przyktaddw nalezacych tylko do tej samej klasy decyzyjnej
co analizowany przyktad.

Uzycie zbioru wszystkich mozliwych wartosci tego atrybutu.

Uzycie podzbioru wartosci atrybutu wraz z informacjg o stopniach mozliwosci ich
realizaciji.

Wykonanie analizy zaleznosci wartosci atrybutu od atrybutéw w petni zdefiniowanych
(regresja, drzewa i reguty decyzyjne).



,Closest Fit Approaches” [Grzymata 02]

* Definicja podobienstwa dla dwoch przypadkow e i e'.
::Zl similarity (e;, &),

where

0 if e; and e/ are symbolic and e; = e, or
e; =7 o0re;i=7.

similarity (e;, e) = Y1 ife; = e},

1 e; — éf

L™ lai— byl

if e; and e/ are numbers and e; = e/,

Attributes Decision

Abortions Complications  Delivery

yes none fullterm

? obesity fullterm
no alcoholism fullterm
no ? fullterm

yes alcoholism preterm



Porownanie kilku metod (regutowy klasyfikator LERS)

Tahle 1. Description of data files

1 - MOSt common Val ue Name of Data Files  No. of Examples No. of Attributes  No. of Concepts
Breast cancer 286 9 2
2.Concept most com. T — . 5 )
Hdynet 1218 73 2
3C45 methOd Hepatitis 155 19 2
c H 435 16 2
4 All possible values - o ; o
- New-0 213 30 2
5A” In the Concept Primary tumeor 339 17 21
6.Ignoring tuples e o > S

7 .Probabilistic even covering

Table 2. Error rates of input data sets by using LERS new classification

8.LEM2 — omit —
: i 2 : S 7

9.Treat as a special value. Daafle 1 =2 3 4 » 6 L

Breast 3462 3462 315 2852 3188 2924 3497 3392 325!

Echo 676 676 54 e — 656 6.76 6.6 6.7
Hdynet 29.15 3153 226 — — 2841 28.82 2791 2841
Hepatitis 2452 1355 194 — — 18775 16.77 18.71 19.35
House 506 529 46 e — 474 433 575 644
Im85 96.02 96.02 100 —  96.02 95434 96.02 96.02 96.02
New-o0 516 423 65 — — 49 469 423 376
Primary 66.67 62.83 620 4157 47.03 6667 649 69.03 67.55
Soybean 1596 1824 134 — 41 1541 1987 1726 1694

Tolkt 31537 3157 2677 3275 3275 3288 3216 332 321¢4



Missing and other absent values of attributes

- Wartosci moga by¢ nieznane z Hospital Check-in Database
roznych przyczyn:

* Rozna semantyka nieznanych

wartosci atrybutow (ang. unknown Name | Age | Sex | Pregnant
attribute values):

* brakujace wartoéci atrybutéw (ang. Mary |25 N

missing values),
. - , Jane |27
niedostepne wartosci atrybutow

< | M| T

(ang. absent values). Joe 30

* |n medical data, value for

Pregnant? attribute for Jane or Anna |2 F ?
Anna is missing, while for Joe

should be considered Not
applicable

* Inna semantyka — absent values,
don’t care, i inne



Agregacje atrybutow

« Combining two or more attributes (or objects) into
a single attribute (or object)

* Purpose

« Data reduction
* Reduce the number of attributes or objects

« Change of scale
« Cities aggregated into regions, states, countries, etc

* More “stable” data
» Aggregated data tends to have less variability



Noise - szum

* Noise refers to modification of original values

« Examples: distortion of a person’s voice when talking
on a poor phone and “snow” on television screen

1 T T T 1 5

101
0.5
5

Or 1 O

5
-0.5¢
10+
_1 1 1 1 15 1 1 1 1
0 0.2 0.4 06 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Time (seconds) Time (seconds)

Two Sine Waves Two Sine Waves + Noise



Szum w danych

* Przyczyny (?)

btedy urzadzen pobierajgcych dane,

btedy transmisji,
btedy ludzkie,

ograniczenia technologiczne,

niespojnosci i niekonsekwencje nazewnictwa.

« Konsekwencje danych niekompletnych i sprzecznych.



Radzenie sobie z szumem

« Wygtadzenie danych (ang. smoothing techniques).
« Tworzenie przedziatow (ang. binning).

« Algorytmy skupien i obiekty reprezentacji skupien
 Wykorzystywanie modeli predykcji (regresja)

« Konsultacja z uzytkownikiem / ekspertem

 |nne...



3inning Methods for Data Smoothing

O Sorted data for price (in dollars): 4, 8, 9, 15, 21, 21, 24, 25, 26, 28, 29, 3¢
* Partition into equal-frequency (equi-depth) bins:
-Bin1:4,8,9, 15
-Bin 2: 21, 21, 24, 25
- Bin 3: 26, 28, 29, 34
* Smoothing by bin means:
-Bin1:9,9,9,9
- Bin 2: 23, 23, 23, 23
- Bin 3: 29, 29, 29, 29
* Smoothing by bin boundaries:
-Bin1:4,4,4,15
-Bin 2: 21, 21, 25, 25
- Bin 3: 26, 26, 26, 34



Normalizacja — transformacja danych

* min-max normalization

. V—min. . :
V'= — (new_max.—new__min.)+new_ min.
max, — min.

e z-score normalization

VvV —mean

'

stand dev.

* normalization by decimal scaling

10’ Where j is the smallest integer such that Max(] v'|)<1



Transformacje dziedzin atrybutow liczbowych

« Smoothing: remove ,noise” from data

* Aggregation: summarization, ...

* Generalization: concept hierarchy climbing

* Normalization: scaled to fall within a small, specified range
* min-max normalization

e Zz-score normalization

* normalization by decimal scaling

» Discretization

* Attribute/feature construction

* New attributes constructed from the given ones



Aggregation - przyktad
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Agregacja w ,kostkach danych” OLAP

e Combining two or more objects into a single
object.

» Reduce the possible values of
date from 365 days to 12 months.

= Aggregating the data per store
location gives a view per product
monthly.

Date

Attribute “Location” is eliminated

e l
_#;x':*ﬂ Online Analytical Processing
¥

$ |JS |/s [)s \F (OLAP)

Product ID

THED33: Data Mining 18



Transformacje danych: Dyskretyzacja

* Niektore metody wymagajg danych dyskretnych, np. Naive
Bayes, zbiory przyblizone, reguty asocjacyjne, wzorce
sekwencii.

» Ponadto przydatne do podsumowania danych i redukcji
rozmiarow.

» Dyskretyzacja jest:

e procesem zamiany atrybutow liczbowych na atrybuty
symboliczne typu porzadkowego. Polega ona podziale
oryginalnej dziedziny atrybutu liczbowego na pewng
liczbe przedziatow i przypisaniu tym przedziatom kodow
symbolicznych.



Przeglad w Handbook of Data Mining and Knowledge
Discovery. Springer 2005

Chapter 6

DISCRETIZATION METHODS
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Sctvorod off Compeater Sorence amd Soffwane Emglarering,

Momeeh Umiversiry, Melbourme, dasrailia

¥yarg & mal casa. monash edusu

Geoffrey 1 Webhb
Facadry af Maformareion Techaalgy
Mk [lrlverniny, Auiremlia

igenff. webb @ infolech. monash edu
Discretization Techniques: A recent survey

Xindong Wu
Departmenr of Compurer Sciemce - S
Hirbversity of Wermes, LSA Sotiris Kotsiantis, Dimitris Kanellopoulos
LT e AR e T
Educational Software Development Laboratory
Department of Mathematies, University of Patras, Greece

Absirac Dpgs-miming applicaioss oficn iseolve quantiltive dss.  Howeser, learming S010-‘:@111&1111.1113_({1[35.g, dk:t11ellog?:£te11:_>at.gr

Frcen quastitalive daca iz often less elfecrve i bess eflicien] than |Camsig Trom

qualitative data. Discretizamon sddeeases this issue by mansfomming qeantutive

s iss0 gelnative datn, Thas chaplir peesénts 4 comprehensive inmoducticn
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data into gualitative data.



Klasyfikacja metod

* Wiele roznorodnych podejsc:
« Nadzorowana vs. nienadzorowana,

* Globalna vs. lokalna (z punktu widzenia atrybutow lub
decyzji o zestawie przedziatow),

* Dynamiczna vs. Statyczna (dobdr parametrow).

« Hierarchiczna vs. niehierarchiczna (przedziaty
dobiera sie stopniowe)

* Roztaczone vs. naktadajgce sie przedziaty



Wybrane metody

Tahle 8.2, Tamomomy of Discregzation Methods

Tasowomy (coeresponding b Section 2)
Method i 1. [3. [= 5 B T E [9. [ra.
Eqjual-wsdih |
Exqual-Trequetcy primery  unsaegseryised nod-hicrarchicaljuniveanate  disjoim Lbb+quirnc-inun:iﬁunminu]+m-:l’u1q
Fined-Frequency
Multi-inierval- primary  |supervised |non-parametrichierarchical  |univanate  |disjoim akohalexperfime - insensinvenosnal pon-Tuz ey
TRy - Eninimizamon
-hiMerge ]
Statlhesc imary |(|supervised run-pﬂminhiermﬂ:iﬂt univirtate  isjodst  hohslesgertime-insensitivenominal ppon-fuzzy
5]
[ asier - hinsdad mary  Junsepervizedinon-parametnchicrarchical  Jmullivanalcihsjoint  fglohaleagerftime -insensiti vejnominaljpon-fuzzy
[15E] i supervised  [parametric hierarchical  |univariate |disjcist  Jocal jeagerfime-insensitivenominalfson-fuzzy
Wecem-clisjoami unsapervised|* non-hierarchicallunivanate  [pon-desjingiziohalengerflime-insensitive naljson-Tuzzy
Lary gl | " u univanate  fon-dasjvintlgloballazy fime-insensitivenominal fpon-fuzzy
Crynamic-gualiiniive unsepervisedinon-parametricnon-hierarchicallunivanate  [disjcist  Bocal Bazy fime-sensiove inaljson-fuzzy
Crdinad IpOSIlE * . univanane -:-!Jﬂﬂ i -insensitiveordinal json-Teezy
Fizzy O | " g univarabe  fron-disjod ime-insensiti venominal ffuzzy
lieraiive-1 iie rvised  [* hierarchical mnl'hmtul:i“m hl-uhtt-ﬂ*lm-: -insensstiveinominalon-fuzzy

Moite: ench entry of the taxonomy is
I, primary v, composie;

|. supervised v unsspervised:

2, parmmetric i, non-parametric,

1. hisrarchacal ws. non-hierarchecal;
., univamaie v molimvan e

5. dispaint v, non-disjoint:

5. global wr. Jocal;

7. eager vr lary;

%, ordinal ve. mominal:
10 fuzzy vs. mon-fuzzy.

8. time-sensitive ¥1. lime-insenstive;

An entry filled with *%° imdicates that the comesponding method can bo condiscted in either way of the comesponding inxonomry enfry.
{Thi= ofien happens for compossie methods, whose axonoery depends on their primeary methods.




Przyktadowe popularne metody dyskretyzacji

* Podziat rownymi przedziatami (equal-width interval)

* Podziel zakres przedziatu atrybutu na N podprzedziatow
rownej dtugosci.

» Podziat przedziatami o rownej czestosci (equal-frequency
interval);

« Podprzedziaty zawierajg w przyblizeniu takg sama liczbe
obserwacii.

* ChiMerge —zachowuje podobienstwo wzglednych czestosci
klas decyzyjnych w podprzedziatach.

« Minimalizacja entropii warunkowej klas decyzyjnych (Class
Entropy discretization);

* Wersja lokalna, wersja wykorzystujgca zasade MDL,
wersja globalizowana.
* Modyfikacje algorytmow analizy skupien (aglomeracyjne z
warunkiem zatrzymania)



Discretization: Equal-Width (Length)

Temperature values:
64 6568 697071 72727575 80 81 83 85

U

- 4
I 1 1 N

i

[64,67) [67,70) [70,73) [73,76) [76,79) [79.82) [82.85]

Equal Width, bins Low <= value < High



Discretization: Equal-Width may produce clumping

Count

\ || \ = |

[0 —200,000) ... .... [1,800,000 —
2,000,000]

Salary in a corporation



Discretization: Equal-Frequency

Temperature values:
64 6568 69 7071 72727575 80 81 83 85

| ] =1

[64........69]1 [70..72] [73 e oo oo .. .. 81783 .. 85]

Equal Height = 4, except for the last
bin



dzorowana
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Supervised (class) discretization

 Use information about attribute value distribution + class
assignment.

12

10 | [ M Class1]
OClass2
5 °]
s 61
o
o
Y- 47
2,
0 - e e 1”1

2 22 23 24 2526 27 28 29 3 31 32 33 34 3536 3.7 38 39 4

values of the attribute

« Minimal entropy based approaches; Chi-Merge, others



Entropia informacji — przypomnienie wtasciwosci

 |Interpretacja entropii dla binarnych klas

€; = — Ej:1 Pij 092 pj;

—
-

Enfropy o

« Jak sytuacja jest najbardziej pozadana



Entropy-Based Discretization

* Given a set of samples S, if S is partitioned into two sub-
intervals S1 and S2 using boundary T, the entropy after

artitioning is
p g E(S,T)—|S1| |L|S%|

|5 SV

Ent(S,)

* The boundary that minimizes the entropy function over all
possible boundaries is selected as a binary discretization.

* The process is recursively applied to partitions obtained
until some stopping criterion is met, e.g.,

Ent(S) - E(T,S) > S

« Experiments show that it may reduce data size and
improve classification accuracy



Przyktad obliczen

- Entropia przed podziatem Ent(S):—z-lg—

« Atrybut /Q i punkt graniczny T=107

105 107 107 109 113

yes no no no yes

Ent(S|T)_—( 1-1gl)+> (-f 1gi ilgz) 0.811

* Inny punkt graniczny T=113
Ent(S|T) = 0.541 - najlepszy mozliwy.

+ Wiasciwosc¢ Fayyad'a i Iraniego




Przyktad dyskretyzacji [Grzymala 97]
Attributes Decision

Caliber Length Weight Recoil

5.56 45 55 light

6.5 55 120 light

6.5 55 142 medium

7 57 100 medium

7.5 55 150 medium

7.62 39 123 light

7.62 63 150 heavy

7.62 63 168 heavy

8 57 198 heavy
If (Weight=55) then (Decision=light)
If (Weight=120) then (Decision=light)
If (Weight=100) then (Decision=mediun
If (Weight=142) then (Decision=mediunr

I /1 anAath—R2\ than (Dacicinn=—haoanayvyv)



Attributes Decision
Caliber Length Weight Recoil
5.56..7.62 39..57 55..142 light
5.56..7.62 39..57 55..142 light
5.56..7.62 39..57 142..198 medium
5.56..7.62 57..63 55..142 medium
5.56..7.62 57..63 142..198 medium
7.62..8 39..57 55..142 light
7.62..8 57..63 142..198 heavy
7.62..8 57..63 142..198 heavy
7.62..8 57..63 142..198 heavy

If (length,39..57) & (weight,55..142) then (recoil,light)

If (caliber,5.56..7.62) & (weight,142..198) then (recoil,medium)
If (weight,55..142) & (length,57..63) then (recoil,medium)

If (caliber,7.62..8) & (length,57..63) then (recoil,heavy)



Porownanie roznych metod [Grzymata]

* Ocena eksperymentalna

330 M. R. Chmielewski and J. W. Grzymala-Busse

Table 2. Accuracy Rate after Discretization

Equal Equal Minimal
interval frequency class Cluster
Data set width per interval entropy analysis
GM 68.0 59.0 73.0 69.0
rocks 57.5 54.2 55.6 53.0
iris 91.5 86.7 32.0 95.3
bank 77.3 95.5 84.9 97.0
hsv-r 42.5 35.8 46.7 48.3
bupa 41.9 39.7 41.3 42.5
glass 54.7 49.5 56.1 60.3
wave 99.4 99.4 99.4 99.8
image 69.0 70.0 73.8 77.6

cars 58.0 59.6 67.8 63.7




Dyskretyzacja ChiMerge (Kerber 92)

* Metoda lokalna, nadzorowana, dynamiczna.

« Wzgledna czestosc¢ przydziatu obiektow do klas ,wewnatrz”
przedziatu powinna by¢ ,w miare” jednoznaczna, w przeciwnym
razie przedziat powinno podzieliC sie na podprzedziaty.

 Dwa sgsiednie przedziaty nie powinny zawieraC podobnego
rozktadu czestosci przydziatu obiektow do klas decyzyjnych (w
takim przypadku powinny by¢ potaczone).

« Wykorzystanie testu y2 do badania zgodnosci rozktadow.

« Jesli zastosowanie testu y2 wskazuje, ze przydziat obiektu do
klas decyzyjnych jest niezalezny od przedziatu, to sgsiednie
przedziaty mozna potaczyc.

» Jesli zastosowanie testu y2 wskazuje, ze przydziat obiektu do
klas decyzyjnych jest zalezny od przedziatu (tzn. réznica w
rozktadach czestosci klas w obu przedziatach jest statystycznie
znaczaca), to oba sgsiednie przedziaty powinny pozostac

niepotaczone.



Przeklenstwo wymiarowosci

,curse of dimensionality” [Bellman 1961]

* W celu dobrego przyblizenia funkcji (stworzenia
klasyfikatora) z danych:

» ,the number of samples required per variable
Increases exponentially with the number of
variables”

 Liczba obserwacji zgadanych w stosunku do
zmiennej wzrasta wyktadniczo z liczbg zmiennych.

* Oznacza to koniecznos¢ zdecydowanego wzrostu
niezbednych obserwacji przy dodawaniu
kolejnych wymiarow.



Konsekwencje przeklenstwa wymiarowosci

* For a given sample size, there is a maximum
features above which the performance of our
degrade rather than improve!

F 9

performance

number of
classifier will

dimensinnalifv

>



Motywacje do redukcji danych

Poprawa zdolnosci predykcyjnych
Zwiekszenie wydajnosci obliczeniowe]

Zmniejszenie wymagan dot. zbierania
danych

» Utatwienia procedur rejestracji danych
« Takze koszty (np. testy diagnostyczne)

Potencjalnie zmniejszajg ztozonos¢ modelu
(tzw. hypothesis complexity)

Moga zwiekszycC czytelnoscC reprezentacii

* Inspekcja przez eksperta



Przyktad problemu [D.Mladenic 2005]

e Data set
/\ * Five Boolean features
Fi, F» F3 F4 Fs C * C=Fivk
0 0 1 0 1 0 . F3Z‘|F2,F5=-|F4
0. 1 0 0 b 1 * Optimal subset:
0 L g 1 {F1, F2} or {Fy, F3}
e b 1 * optimization in space of
6 6 1 all feature subsets (2
possibilities)
g 1 o 1 0 |
10 1 1 6 |
(tutorial on genomics [Yu 2004])
I a0 10



Przeglad w Handbook of Data Mining and Knowledge
ringer 2005

Chapter 5

DIMENSION REDUCTION AND FEATURE
SELECTION

Barak Chizi
Ted-Aviv University

Oded Maimon
TelAvivw University

Alsiract Drata Mining algorithms search for measdngful pstlemns in raw dsta meix. The
Drata Maning provess requires high computational cost when dealing with large
dara sera, Hedesing dimensioaaliny (the numbser of atrbuled or the number af
records ) can efectively cul this cosl, This chapler [ouses o pre-progessang sep
whibch remaves dimenshon fromm & gives dis 21 before i1 2 fed o a $ala maning
algoeichm, This work explales boa In s often possible o redece dmensiceal-
ity with minimum loss of information. Clear dimension reduction Wonomy is
described and echnigues for dimension reduction are presemed theoretically,

Eeywords:  Dimension Reduct oo, Preprocessisg

1. Introduction

Crata Mining algorithms are used for searching meaningful patierns in raw
data sets. Dimensionality (i.e., the number of data set atiributes or groups of
altributes) constilutes a serous obstacke o the efficiency of most Data Mining
algorithms (Maimon and Lass, 20000, This obstacle is sometimes known as
the “curse of dimensionality” (Elder and Pregibon, 1996). Techmiques quite
efficient in low dimensions (e.g.. nearest neighbors) canmot provide any mean-
ingful results when the number of records goes beyond a ‘modest” size of 10
altribuwles,

Dia-mining algorithms are compuationally imensive. Figure 5.1 describes
the typical trade-off between the error rate of a Data Mining model and the
ot of nhl.ai.niu_g the model l:_i1| rla.l:‘l'il."u|ar. the madel ey be a classification



Rozne podejscia do redukcji wymiarow

» Selekcja cech, zmiennych (atrybutow, ..)
* Wybierz podzbior zmiennych F'cF
» Konstrukcja nowych cech

« Metody projekcji — nowe cechy zastepujg
poprzednie; statystyczne PCA, dekompozycje
macierzy

» \Wykorzystanie wiedzy dziedzinowej
« Wprowadzenie nowych cech (oprocz istniejgcych)

 Indukcja konstruktywna



Selekcja cech vs. konstrukcja nowych cech

 Za A.Berge

@ In general - two approaches for dimensionality reduction
o Feature selection: choose a subset of the features

X1 _ i,
Xo Xiy
XI'E
K;m
Xn

o Feature extraction: create a subset of new features by
combining existing features

X1 _ _ (- X1 -\
X2 . X2
Y2
. ‘ —f
| X - \_x”-)




Proste podejscie do selekcji atrybutow

1: Usun kolumny o zbyt matej zmiennosci

Statystyczna miara zmiennosci Vx

» /badaj liczbe roznych wartosci w kolumnie

» Heurystyka: pomin kolumny zawierajgce takg sama lub prawie takg
samg pojedynczg wartosci (inne wartosci < minp).

* minp moze by¢ mniej niz 5% przyktadoéw / lub przyktadow w
najmniej licznej klasie.

» Bardziej wyrafinowane metody wykorzystujg miary
oceny znaczenia / informatywnosci atrybutow

« WEKA zobacz attribute selection



Redukcja rozmiarow danych — Selekcja atrybutow

« Dany jest n elementowy zbior przyktadow (obiektow). Kazdy przyktad x
jest zdefiniowany na V1xV2xVm gdzie Vi jest dziedzing i-tego atrybutu.
W przypadku nadzorowanej klasyfikacji przyktady zdefiniowane sg jako
<x,y> gdzie y okresla pozgdang odpowiedz, np. klasyfikacje przyktadu.

* Cel selekcji atrybutow:

» Wybierz minimalny podzbior atrybutow, dla ktorego rozktad
prawdopodobienstwa roznych klas obiektow jest jak najblizszy
oryginalnemu rozktadowi uzyskanemu z wykorzystaniem wszystkich
atrybutow.

 Nadzorowana klasyfikacja

« Dla danego algorytmu uczenia i zbioru uczgcego, znajdz najmniefszy
podzbior atrybutow dla ktérego system klasyfikujgcy przewiduje
przydziat obiektow do klas decyzyjnych z jak najwiekszg trafnoscia.



Problem selekcji atrybutow (Feature Selection)

* Optymalne rozwigzanie — NP.

"~ . I
I\ Training data )

* n liczba atrybutow

Complete feature set

— przeglad przestrzeni z " P y N
Sta n a m i . FeﬂlUF Subset Silrctmn
Search
* Przestrzen podzbiorow Feaur Tmmqaﬂfn
czesciowo uporzadkowana e
(ang. lattice) L
) Strategia przeszukiwania OraZ Finalfeatureiubset
PR
‘ algorithm |

* Miara oceny J




Przeszukiwanie przestrzeni podzbiorow

0,0,0,0

0,1,0,0, (0,0,1,0, |0,0,0,1

Subset Inclusion State Space

Poset Relation: Set Inclusion
A<B=“Bis asubset of A”

“Up” operator: DELETE

o1, (1,001 (01,01 0,0,1,1

“Down” operator: ADD

{}

N

{1} {2} {3} {4
Ar \ V&
{1,2} {13 {2,3} {1,4 {2,4} {3,4}

\\ A//
\ v w%r ‘/
{1,2,3} {1,2,4} {1,3,4} {2,3,4}

e

{1,2,3,4}




Search for feature subset

* An example of search space (John & Kohavi 1997)

___— | Forward selection

< / Backward
elimination




Feature subset selection

« commonly used search strategies:

- forward selection
» FSubset={}; greedily add features one at a time

« forward stepwise selection
» FSubset={}; greedily add or remove features one at a time

* backward elimination
» FSubset=AllFeatures; greedily remove features one at a time

 backward stepwise elimination
» FSubset=AllFeatures; greedily add or remove features one at a time

 random mutation
 FSubset=RandomFeatures;
» greedily add or remove randomly selected feature one at a time
 stop after a given number of iterations



Selekcja w trakcie wstepnego przetwarzania danych

« Ocena pojedynczych atrybutow:
« testy x2 i miary sity zwigzku,

* miary wykorzystujgce wzgledng entropie miedzy atrybutem
warunkowym a decyzyjnym (ang. info gain, gain ratio),

* Ocena podzbiorow atrybutow (powinny by¢ niezalezne wzajemnie a
silnie zalezne z klasyfikacja):

« Miara korelacji wzajemnych,

« Statystyki A Wilksa, T2-Hotellinga, odlegtosci D2 Mahalanobisa,
* Redukty w teorii zbioréow przyblizonych,

« Techniki dekompozycji na podzbiory (ang. data table templates)

* Model filter” vs. ,wrapper”



Inacze] o miarach oceny

Score predictivness of features, e.g.

Information theoretic analysis

 high information gain

« Breiman’s Gini index (also a diversity/impurity idea)
Some other statistical tests

* e.g. chi-square statistic

Relief algorithm

« Assign high scores to features that match on near hits and
don’t match on near misses (in the context of nearest
neighbour classification) (Kira & Rendell, 1992)



A criterion for attribute selection

Impurity functions:

« Given a random variable x with k discrete values, distributed
according to P={p1,p2,...pk}, a impurity function ® should satisfies:

« ®(P)>0 ; ®(P) is minimal if 3i such that pi=1;
®(P) is maximal if Vi 1<i <k, pi=1/k
®(P) is symmetrical and differentiable everywhere in its range

« The goodness of split is a reduction in impurity of the target concer
after partitioning S.

e Popular function: information gain

e Information gain increases with the average purity of the
subsets that an attribute produces



WEKA — attribute selection

< Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | elect attributes | wisualize
Attribute Evalustor
__I Ek:ﬁrihuteﬂelectinn Attribute Evalustor
: # CfzSubsetEval ChiEquarEdnﬂrihu’teEual
# ClassifiersubsetEval
# WrapperSubsetEval =garch Methad
| # ConsistencySubsetEval . Juﬁfeka
# ReliefF AttributeEval =l ] attributeSelection
# InfoGainAttributeEwval : # BestFirst
# GainRatinAtributeEval # ForvwardSelection
# SymmetricallncertAttributeEval * HEEES_EE"":h
# OneRAtributeEval # GeneticSearch
L B HiSquared AttributeEwval : Ea:dn;?easrch )
(] # PrincipalComponents . F'r'r' PEBErD
. vl Inz
[ # SvhattributeEval fl ® FerkSearch
f [
f




Ranking with ...”? WEKA

< Weka Explorer

Preprocess || Classify | Cluster | Associste | Select attributes | Wisualize
Attribute Evalustor

ChisSquaredattributeEval

Search Method
Ranker -T -1.7976931 3456231 57ES05 -M -1
Attribute Selection Mode Aftribite selection output
Fo 5=l
'@," U=ze full training set Dl:
{:} Crozs-validation Evaluation mode: evaluate on all training data

[Marn) O W
=== Attribute 3election on all input data ===

Start

Gearch Method:
Result list (right-click for options) Attribute ranking.

21:37:48 - Ranker + ChiSquared&ttributeEyval

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 9 Dl:i):
Chi-asquared Ranking Filter

Fanked attributes:
71.9035 2 L3

68.5634 1 &a2:
67.8595 4 45z
67.629 g 49
6d. 2122 F:-H
ad. 0766 3 Ad:
13.9305 3 hA:
14. 0336 a &7



Jak wykorzystac ranking atrybutow

! 7 Weka 3.5.4 - Explorer
am Applications Tools Visualization Windows Help ] u [
o « Wybierz powyzej
Pregrocess Classify Clugtar Associate Solect attributes Visualizg
ribute Evalustor progu "C
C'.I.'h:rcs-.* InfofiainAttributeEval
el Method " ] ’?
 Mediana czy inny"
ribute Selection Mode Attribute selection output
| Use full training set AT I L AT
Cross-—walidation "';‘ﬁ‘.:ff.-'t"' "
oA
ELlt 1oL
omi class B | 1502 12 Tevsreemeen
L.3424 i reqlam=centrold=Eow
-
Start
sult list {right-click for cptions) SHI'I'IEI'It I-Gain
04:47 - Ranuer + AeliefFAmribueFyva
0649 - Ramaer « InfpGainaribueEval
1.8 -
1.6 +— — —
mcte i 1 1 1.4 50— B
- c i2+-+—-H+FHFFHFHFFFHFREE
] Il = H = = = E = = = =
5
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-
ocs+--+HHFH+HFHFEFHFHFHFEFHEE
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Inne podejscia

Artificial
Intelligence

ELSEVIER Arificid leelligence 7 4 1507 321-124 ]

Wrappers for feature subset selection
Fon Kaohad *°, George H. John ™!

* e Miwng e Wragioaas, Nilkas drraphicr, P 300 N Sbarelae Rawlevang
Moamikd Wi, O S404E, LI5S
B Ewphary Miankoveg Seffeiat, TR Landbign Dvive, Massida Weie OF S904F, 054

Epeivd Soptpsstay 1909, relanl Map 1999

Abwiract

I the Toamire sbset selection problem, o larming mlgonthm is faced with i problem ol
srlmaing 8 relevend submen ol Teaiuees opon wieo s s iy stesiion, wishe gaamiog de el
T achoeve the best possible performance with 3 padiculs keasing algors®m on 1 pariculas
iraining e, ® fealure subssi selacison method shoubll con sider bow the dgoriihm s ihe iening
) o, W ovplom tha eeleiion briween opiimsd fesiom subsei seleciion pel miovmor, Cher
wripper methad searches Tor an opimal Teaioe mibeel imlared o & parkkeular algoithen aml a
domain. 'We siody the sengihs and weoknesses of e wmapper spproach and show o senes of
impioved designs. We compare (he wispper appeoach |0 imduction withou! feamse subset selecion
aned by Rekel, s Bher approach i fzamre suhser seleoson . Sigraficant improvemest in seuncy i
wehilevgd Tor somd daleagts For ihd tun Tesilies of indesiios algofilime used; degislon inges aind
Malve-Bayes, () W97 Blsevier Science BV,

Nevwarile’ Clasifioason; Fealere selectios: Wagper, Filey



Wrapper [Kohavi et al.]

Wrapper Approa

Feature set Performance Feature set
estimation

Induction Algorithm is Wrapped(in the selection mechanism

Strengths
« Takes bias of alg. into account
« Considers features in context




Wrapper — ocena trafnosci kieruje przeszukiwaniem

* Przykiad

Backward Elimination:
Slightly better than FSS
because it considers
features In context



Przyktad uzycia — dane medyczne

Data set Number of all Number of Number of features Accuracy for set of Accuracy for Accuracy for best-
features features selected selected by best-first | all features [%] FBFS algorithm first choice
by FBFS algorithm algorithm [%] algorithm [%]
HIST 67 17 11 87.510.47 89.100.75 85.380.53
COoOoC 69 25 22 61.650.72 66.310.70 64.270.78
DENS 96 16 9 19.920.50 27.040.65 22.810.76

Tabela — ocena zdolnosci rozpoznawania klas obrazéw (algorytm
typu K-NN i wrapper)

Za: J.Jelonek, J.Stefanowski: Feature subset selection for
classification of histological images, Artificial Intelligence in
Medicine, vol. 9, 1997, 227-239.



Wrapper vs. filter

« Wrapper’ uwzgledniajgcy konkretny algorytm
uczenia klasyfikatora moze byc¢ skuteczniejszy
niz filter”, lecz jest kosztowny obliczeniowo (np.
> kilkadziesiat atrybutow).

* Podejscie pragmatyczne

* Najpierw uzyj ,filter’” dla wyboru wiekszego zbioru
atrybutow

* Pozniej wykorzystaj ,wrapper”



Teoria zbioréw przyblizonych — ang. rough sets theory

* Rough set theory teoria zbiorow przyblizonych
wprowadzona przez Zdzistawa Pawlaka 1982.

« Podstawowe zastosowania — problemy klasyfikacyjne
w tablicach decyzyjnych.

« Klasyczne prace:

« Z. Pawlak, “Rough Sets”, International Journal of
Computer and Information Sciences, Vol.11, 341-356
(1982)

« Z. Pawlak, Rough Sets - Theoretical Aspect of
Reasoning about Data, Kluwer Academic Pubilishers

(1991)



Zdzistaw |. Pawlak (1926-2006)

« Najbardziej znany na swiecie polsk
naukowiec z zakresu informatyki

 Brat udziatw konstrukqléaolsklch
komputerow (latach 50-6

* Pierwsze prace polskie prace
naukowe publikowane w USA
(1953)

* Logiczne podstawy informatyki
» Teoria automatow

 Maszyny bezadresowe

» Jezyki wyszukiwania informacji

« Teoria zbiorow przyblizonych



Przyktad redukcji tablicy decyzyjnej oraz teoria
zbiorow przyblizonych [Z.Pawlak 1992]

Reductl = {Muscle-pain, Temp

U Headache Muscle Temp. Flu ULU4 | Yes Normal |No
pain |:> U2 Yes High Yes
UI | Yes Yes Normal | No U3,U6 | Yes Very-high | Yes
U2 | Yes Yes High Yes U5 No High No
U3 | Yes Yes Very-high | Yes
U4 [No Yes |Normal |No Reduct?2 = {Headache, Temp.}
U5 |[No No High No
U6 |No Yes Very-high | Yes |:‘\>
Ul | Yes Norlmal | No
U2 | Yes High Yes
U3 | Yes Very-high | Yes
CORE = {Headache,Temp} U4 |No Normal | No
M {MusclePain, Temp} U5 |No High No
= {Temp} U6 |No Very-high | Yes




UISCermnipdiity viatrix (reiative 10 positive region)
C.Rauszer, A.Skowron 1992

 Let T = (U, C, D) be a decision table, with
U={u,u,,..,u,b.

By a discernibility matrix of T, denoted M(T), we
will mean 7 xn matrix defined as:

B {{cec: c(u;)#c(u;)} if 3deD[d (u;)%d (u )]
m; = A if VdeD[d(u;)=d (u,)]

fori, j = 1,2,...,n such that u; or u; belongs to the
C-posmve reglon of D.

» m; is the set of all the condition attributes that
classn‘y objects u; and u; into different classes.



Discernibility Matrix (relative to positive region) (2)

* The equation of a boolean function is created as a
conjunction taken over all non-empty entries
(boolean variables corresponding to attributes) of
M(T) corresponding to the indices /, j such that

u; oru ;belongs to the C-positive region of D.

- m; = /A denotes that this case does not need to be
considered. Hence it is interpreted as logic truth.

* All disjuncts of minimal disjunctive form of this
function define the reducts of T (relative to the
positive region).



Examples of Discernibility Matrix

In order to discern equivalence

Noa b ¢ d classes of the decision attribute d,
ul a0 bl cl y to preserve conditions described
u2 al bl c0 n by the discernibility matrix for
u3 a0 b2 cl n this table

u4 al bl cl y

ul u2 u3

C={a, b, c}
D = {d} Q u2 | a.c

(ave)AbacA(avb) u| b A
=bAc wid| A ¢ ab
Reduct = {b, c}




Examples of Discernibility Matrix (2)

(3

ul
uz2
us
u4
ud
ub
u7

b
0
0
y
2
1
1
1

DD N

r

Core = {b}
Reductl = {b,c}
Reduct?2 = {b,d}

ul w2 u3 u4 us ué
w2 | A
u3l |b.c.d b,c
ud |b b.d c.d
uS lab,c,dab,c A ab.c,d
u6 |abecdabec A abed A
w7 | A A abed ab cd cd



Quality of approximation of object classification

* Let x={X},X,.., X} be classification of objects
from U, i.e. v// <n: XnX=Y and
UX=U, i=1,..,n

* The quality of approximation of object
classification with respect to the subset of
attributes B — A is defined as:

2.1l BX; |
1%

ye(x)=

» Significance of attribute a — 78(X) = 75-a(¥)



Oprogramowanie do TZP — ROSE (IDSS)

i ROSEZ - C:\UsriJurek\students\dyplomanci?006\bartoszjedrzejczak\przyklady-do-sprawlbuses\buseslocal. ros

Eile  Wiew Project Metbod Tools Help

O &=~ © + B |G || e B e
- - e . @
T s © &
5@' Approximations % — ﬂ ]
= {5#] Reduction Buzesreallo.. Busemeallo.. Busesreallo.. Busesreallo.. Busgesieallo.. Buzesrealo.. Busesreallo..

2P Coe
5@ Lattice Search
2F Discemibility M atrix
% Hewriztic Search
5@ tarual Search

+- (58] Fule Induction

+-[59] Validation

+-[%8] Similarity Fielation

ROSE2

Rough Sets Data Explorer

[build 2002-11-05)

[ Methods

@ Cutput



Rose — redukcja

» Redukt vs. significance for classification

Reduct Viewer - C:\Usr\Jurekistudents\dyplomanciZo... g@@

View

§| B Close

Feduct

Compr_preasure, blacking, torque
b anSpeed, ol_conz

M anSpeed, Compr_preasure
Compr_preasure, oil_cons
Compr_preasure, horsepower

ber af reducks; 5
i

Length
.Il; Selecting attributes

Chozen attributes:

R emoved attribukes:

Attribute name [uality lozs I Remove »>
Compr_preasure 0.3a2
[ << fidld
’ Back

’ Add reduct tao list

Automatic calculate quality changes

Decision attribute: D1
Classification estimation: Quality

Classification quality for all attributes: 1.000
Classification quality for chosen attributes: 0382

Attribute narme

blacking
horsepower

t axSpeed
oil_conz
FUMME_Cohs
torque
winter_cong

[Cluality gain
0578
0Ee18
0Ee18
0Ee18
n.ozs
0h&s2
0.408

l= =



Mapping Data to a New Space

 Fourier transform
* Wavelet transform

‘ 15 . . . . 0
w
p O
@
Ulaheattbusbaill,
0.‘2 04 016 0.‘8 '150 012 0!4 O.IG 018 1 0OI 10 20 36 4b 5b Gb Tb 8b Qb

Time (seconds) Time (seconds)

Two Sine Waves Two Sine Waves + Noise Frequency



Metody projekcji — tworzenie nowych atrybutow

* Principal Component Analysis PCA — Analiza
sktadowych gtownych / Pearson 1901

* Dla n obserwacji z m wymiarowej przestrzeni znajdz c
ortogonalnych wektorow (¢ << m), ktore dobrze
reprezentujg wtasciwosci oryginalnych danych.

« Jak dokonac dobrej konstrukcji / redukcji wymiarow bez
znaczacej utraty informacii.

« Uzywane do kompresji danych i lepszej wizualizacji
ogolnych prawidtowosci w zwigzkach miedzy danymi

* Przeznaczone do danych liczbowych
« Oprogramowanie statystyczne — Dataminer Statsoft

* Troche opisow i przyktadow — ksigzki Larose / Stanisz /
Krzysko,Wotynski



PCA — analiza sktadowych gtownych (2)

 |stota to ,ortogonalne” przeksztatcenie poczatkowych
zmiennych w nowy zbior nieskorelowanych zmiennych

« Catkowita wariancja zmiennych jest rowna sumie wariancji
sktadowych gtdwnych

« Kazdy z nowych wektorow jest kombinacja liniowa
pewnych sktadowych gtéwnych (odnoszgcych sie do
oryginalnych zmiennych)

« xX=W-x

* A co z nieliniowymi projekcjami?




PCA — troche matematyki

« PCA simply performs a coordinate rotation that aligns the transformed axes with the
directions of maximum variance

The optimal* approximation of a random vector x=*R™ by a linear combination of
M (M<=N) independent vectors is obtained by projecting the random vector x onto
the eigenvectors v, corresponding to the largest eigenvalues &, of the covariance
matrix of x (Z,)

Principal Components Analysis

= Summary

K=YV, +Ya Vot Yy

-~ 4 T 1 -~ 1 %5
¥4 v, Virn V2o o Vg
T X2
Y2 v, Va1 Va2
E: . = - 5: . _)(3
T
Ym] | ¥, Vi V2 7 Vi
L - hx[\‘_.

o where v, is the eigenvector corresponding to the k' largest eigenvalue
of the covariance matrix



ATISTICA - Workbook1* - [Eigenvalues of correlation matrix, and related statistics (Irisdat.sta)]
Edit

=l @ | =) & | % B B < | K Cu | @ Add to Sworkbook + Add to Repr
Ao~ Bru === A-2-E-9

|
Data: Irisdat.sta (5v by 150c)
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Inne ciekawe transformacie ...

Metody dekompozycji macierzy
« Singular Value Decomposition

 Powigzane z zastosowanie do przetwarzania
dokumentow tekstowych / Latent Semantic

Indexing
Sieci neuronowe Kohonena - SOM

Analiza Korespondencji



Indukcja konstruktywna [R.Michalski]

Definicja:

Przeksztatcanie przestrzeni hipotez uczenia w ten sposob, aby
pojecie docelowe mogto byc w niej reprezentowane doktadnie i
oszczednie oraz aby mozliwe byto efektywne nauczenie sie go za
pomocg stosowanego algorytmu uczenia sie.

Przestrzen hipotez — zbior mozliwych hipotez dotyczacych pojecia
docelowego, ktore mozna skonstruowac w oparciu o wybrany
algorytm uczenia oraz sposob reprezentacji danych.

Rezygnacja z ustalonej i zadanej z gory przestrzeni hipotez moze
pozwoli¢ na lepsze dostosowanie sie do charakteru pojecia
docelowego.

Najczesciej rozwaza sie przeksztatcenie jezyka reprezentacji w
odniesieniu do atrybutow, np.:

e usuwanie zbednych atrybutow,

« tworzenie nowych atrybutéw zaleznych funkcjonalnie od
istniejgcych dotychczas atrybutow



Przyktad indukcji regut decyzyjnych

Nr. wysoko$¢ | dlugos¢ | szerokos¢ Klasa
dec.
1 2 12 2 1
2 6 4 2 1
3 3 8 2 1
4 4 4 3 1
5 12 4 2 2
6 4 12 2 2
7 8 6 2 2
8 6 8 3 2

Zbior regut decyzyjnych otrzymanych za pomocg algorytmu LEM2
(dtugosc =4) & (wysokosc¢ =6) ==> (decyzja = 1) {2}

(wysokosc =4) & (dtugos¢ =4) ==> (decyzja = 1) {4}

(wysokos¢ =3) ==> (decyzja = 1) {3}

(wysokosc¢ =2) ==> (decyzja = 1) {1}

(dtugos¢ =8) & (wysokos¢ =6) ==> (decyzja = 2) {8}

(dtugosc =12) & (wysokos¢ =4) ==> (decyzja = 2) {6}

(wysokos¢ =12) ==> (decyzja = 2) {5}

(wysokos¢ =8) ==> (decyzja = 2) {7}



Przeksztatcenie przestrzeni atrybutow

Wprowadza sie nowy atrybut — iloczyn wysokosci i diugosci

Nr. wysokos$¢ dtugos¢ szerokos¢ wysokos¢ Klasa
. dec.
dhugos¢
1 2 12 2 24 1
2 6 4 2 24 1
3 3 8 2 24 1
4 4 4 3 16 1
5 12 4 2 48 2
6 4 12 2 48 2
7 8 6 2 48 2
8 6 8 3 48 2

(wysokos¢ - dtugosc¢ =16) ==> (decyzja = 1), {4}
(wysokos¢ - dtugosc¢ =24) ==> (decyzja = 1), {1,2,3}
(wysokos¢ - dtugosc¢ =48) ==> (decyzja = 2), {5,6,7,8}



