,Data Preprocessing”

Plan wykladu

« Motywacje dla integracji i wstepnego przetwarzania danych:
> Mieisce w procesie odkrywania wiedzy.
- » Perspektywa projektowania hurtowni danych.
s Ekstrakcja oraz integracja danych pochodzacych z réznych zrodet.
» Czyszczenie danych:
> Uwzglednianie nieznanych wartoscl.
> Ega\m@&.m obserwacji nietypowych.
> Wplyw szumu informacyjnego. |
» Duplikacja informacji.
» Transformacja danych:
» Skalowanie i normalizacja QN.:&NE atrybutéw.
> Agregacja obserwacj!.
» Dyskretyzacja.
» Redukcja (selekcja) danych.



Miejsce etapow integracji i przetwarzania wstepnego
danych w procesie odkrywania wiedzy

* Definicja: ,,Odkrywanie wiedzy w bazach danych to
nietrywialny proces poszukiwania wiarygodnych,
nowych, potencjalnie uzytecznych 1 zrozumiatych
wzorcOw z danych”.

* Data mining (eksploracja danych) to jeden z etapow
procesu odkrywania wiedzy.

Presentation

i @u m
Data Mining vu:m_‘nmm
i m

¥
Selection and

Transformation

Y
Cleaning and
Integration

]
OrFD
Oz

Databases P Flatfiles

Figure 1.4 Duia minming us 1 step in the process of knowledge discovery.



igure 3.1

Data m_mm:_.:m

Data integration

\N

Data transformation
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Data reduction attributes attributes
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T2000

Forms of data preprocessing.




Motywacje

* Rzeczywiste dane moga by¢ niespdjne, niekompletne
1 obdarzone rdéznego rodzaju zaburzeniami. Ponadto
moga wystepowac rozne trudnosci zwiazane
z ekstrakcja oraz integracja danych pochodzacych
z r0znych Zrddet.

» Rézne rodzaje danych, ktére @_o&ommc.mn mtegracji oraz
wstepnemu przetwarzaniu:

mé naty \\m\\\\\\\\\

_:ﬁmm:.mn_
danych
LITIT

redukcja
selekcia

I

OON<MNONNS

» obrazy,

> sygnaty (przebiegi czasowe, sygnaty audio, mowa ludzka,
~ sygnaty z urzadzen pomiarowych,...)

> dane rozproszone (ang. spatial/temporal data)

»> surowe obserwacje (pliku w réznych formatach, bazy
danych,...)

> dane tekstowe lub w pewnych Q.@Nu\wmor (HTML, XML,...)
» takze dokumentacja papierowa. ..



Motywacje

* Proces przygotowania danych do eksploracji obejmuje
ekstrakcje danych z wielu (roznorodnych) zrodet,
»CZyszezenie”, transformacje danych do wspdlnych
formatéw i zapisanie ich do odpowiednich struktur danych
(hurtowni, plikéw, ...)

* Rzeczywiste dane sa bardzo ,,brudne” (ang. dirty).
* Istnieje koniecznosé:

> &.oms_o:omam amu.%mF

> weryfikacji danych,

> filtrowania i redukcji danych.

" Spojrzenie z punktu widzenia hurtowni danych:
» Eksploracja danych jako bardziej zaawansowany krok
analizy niz OLAP,

> Lecz pamietaj, ze omgimmwo wiedzy nie musi
wykorzystywaé bezposérednio hurtowni danych.

» Pomimo tego mozna wykorzysta¢ metody wspdlne z
projektowaniem i konstruowaniem hurtowni danych



Integracja — metodyKi i narzedzia

Tworzenie baz wiedzy zawieraj @owow hierarchie poj&c
reprezentyy) acych zwiazki miedzy atrybutami W roznych
schematach.

7hiér transformacji W jezyku plerwszego rzedu

wzbogaconym O reguly Wwyrazajace WieZy.

Automatyczne moduly wnioskujace korzystajace z baz
wiedzy, ontologli terminologicznych 1 regul.

Narzedzia do @o&éﬁémﬁm schematow 1 rozstrzygania
konfliktow:

« Konflikty nazewnictwa (rézne schematy uzywaja réznej
terminologii odnoénie tych samych danych)

VOﬁmﬁoBﬂlEém%mﬁoBﬁ H<m.0¢mﬁ!€.2 m%mﬁmnmmu

% homonimy,

» synonimy.

« Konflikty semantyczne.

» Konflikty strukturalne.

Wiece] o projektach metodyk 1 narzedziach w:
Jarke i in., Hurtownie danych. Podstawy organizacji 1
funkcjonowania (pol. thumacz 2003, WSIP)



st o P |

Integracja danych

r

* [ntegracja danych — taczenie danych z réznych Zrodet w
jednolita, spojna strukture danych. |
Podstawowe zagadnienia:
= Integracja schematéw,
* [ntegracja danych wirtualnych,

* Integracja danych zmaterializowanych.

Uwaga: Integracja danych to nie tylko porownywanie
1 integracja schematéw, ale rowniez taczenie rzeczywiste]
zawartoscl zrodtowych baz danych

Zwroé uwage na Qommmoémim obiektoéw:
» Metoda dopasowania za pomoca klucza.

» Tablice wyszukiwania i funkcje identycznosci.

= Potrzeba specjalistycznego oprogramowania do automatyzacji
integracji.



Integracja formatow

= Problem przywrécenia integralnosci dziedzin atrybutow.

Przykiady:

» Numery kont bankowych lub numery telefondow mogg miec
w jednym systemie typ ,,String”, a w innych typ ,,Numeric”.

* Ple¢ zapisywana na rézne sposoby (pelna nazwa, skroty,
kody,...)

*» Daty reprezentowane w réoznych formatach (,,ddmmyy”,
LSyymmdd”, | yyyy-mm-dd”,...)

x Pola przechowujgce walutg.

» Rézne systemy uzywajg réznych rozmiaréw pol wartosci
tekstowych.

= Pola tekstowe ukrywaja wazne dodatkowe Emoﬂﬂm&@.



Nieznane wartosci atrybutow

Roézna semantyka nieznanych wartosci atrybutéw (ang. unknown
attribute values):

- brakujace warto$ci atrybutéw (ang. missing values),

- niedostgpne wartosci atrybutéw (ang. absent values).

Sposoby uwzgledniania brakujgcych wartosci:

" Stosowane w przetwarzaniu wstepnych (przeksztaié niekompletne
dane w kompletne).

= Zintegrowane z algorytmami odkrywania wiedzy.

ﬁﬂw&ﬂ_oﬁuﬁ a @ as as D
| e

nyekomp m«sL X 3 2 1 0 o)
o&fn& . |
X3 * 2 * | rm.‘

%4 2 3 2 1 g

x5 3 * * 3 ey

Xg * 0 ¢ * Y

X7 m M m w v

Xg 1 * * * D

Xo * ) * * .rHT

X0 3 2 1 * D

3 w nieznana S\DsﬁGho D‘W.QGS\WP nw



Uwzglednianie brakuj acych wartosci atrybutow

Podstawowe sposoby dla przetwarzania wsigpnego:
Podejécie naiwne:

—Zignorowanie przykiadow opisanych nieznanymi wartodciami.

Zastepowanie brakuj acych warto$ci poprzez:
— Uzycie globalnej stale] wartos$cl.

_ Zastgpienie najczescie] wystepujaca wartoscia atrybutu
nominalnego. - SR S

_ Zastapienie warto$cig $rednig atrybutu liczbowego.

_ Uzycie najczgstszej lub $redniej wartosci atrybutu Nsﬁ.moémﬂ&. na
podstawie rozkiadu wartosci wérod przyktadow nalezacych tylko do
tej samej klasy decyzyjnej co analizowany przykiad.

— Ugzycie zbioru wszystkich mozliwych wartosci tego atrybutu.

— Uzycie podzbioru warto$cl atrybutu wraz z informacja o stopniach
mozliwoéci ich realizacii.

.- Wykonanie analizy zaleznoéci wartoscl atrybutu od atrybutow
w pelni ,definiowanych (regresja, drzewa i reguly decyzyine).



Noisy data

* Szum informacyjny (ang. noise) — btad przypadkowy lub zmiennogé
mierzonej wielkosci (atrybutu), |

" Przyczyny (7)

bledy urzadzen pobierajacych dane,

E@% transmisji,

bledy ludzkie,

ograniczenia technologiczne,

niespéjnoscei 1 niekonsekwencje nazewnictwa.
Konsekwencje danych niekompletnych i sprzecznych.

* Réine metody:

—

. Wygladzenie danych (ang. smoothing techniques).

2. Tworzenie przedzialow (ang. binning).

(V)

. Algorytmy skupien i obiekty reprezentacji skupien
4. Wykorzystywanie modeli predykcji (regresja)

L

. Konsultacja z uzytkownikiem / ekspertem
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Figure 2.2 A simple nonlinear relationship between variable 4 and V. {In these
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Figure 2.3 Thedata of figure 2.2 after the simple transformation of ¥y to 1/ V2




Dyskretyzacja

» Rézne typy atrybutow (jakosciowe vs. liczbowe)

Dyskretyzacja jest procesem zamiany atrybutow liczbowych na
atrybuty symboliczne typu porzadkowego. Polega ona podziale
oryginalnej dziedziny atrybutu liczbowego na pewna liczbe
przedziatéw i przypisaniu tym przedziatom kodow symbolicznych.

s Niektdre algorytmy uczace przetwarzaja atrybuty jakodciowe;
Dyskretyzacja stosowana w etapie przetwarzania wstgpnego przed
uzyciem algorytmow.

» Redukcja danych w rezultacie dyskretyzacji.

Ogolny podziat algorytmow dyskretyzacji:
1. Nadzorowane i nienadzorowane.
7. Globalne i lokalne.

3. Dynamiczne i statyczne.

Klasyfikacja metod dyskretyzacji

Mozliwoéci podziatu wielu metod:
nienadzorowane i nadzorowane,
lokalne i globaine,
statyczne i dynamiczne.

Dyskretyzacja stosowana w przetwarzaniu wstgpnym [ub
lokalnie w algorytmie indukcji.

Metody nienadzorowane (ang. unsupervised) nie
wykorzystuja, informacijt 0 przydziale obiektow do klas
decyzyjnych; metody, w ktérych ta informacja jest
wykorzystywana, nazywane sa nadzorowanymi

(ang. supervised).

Metody dynamiczne przetwarzaja informacjg o wszystkich
atrybutach liczbowych réwnoczeénie i w trakcie obliczen
starajg sig znalez¢ punkty graniczne réwnoczesnie dla wielu
atrybutow. Metody statyczne — pojedyncze atrybuty i zadana
liczba punktow granicznych.

Dotychczas zaproponowano wiele metod dyskretyzacji.

Wyklad "Maszyngwe nczenie sie”

Copyright Jerzy Stefanowski
Wyklad 7 Strona 2

Instytut Informatyki Politechnika Poznanska 2001



Podstawowe algorytmy dyskretyzacji

Podziat réwnymi przedziatami (equal-width interval)

Podziel zakres przedzialu atrybutu na ¥ podprzedziatow
rownej diugoset.

Podzial przedziatami o réwnej czestosci (equal-frequency interval);

Podprzedzialy zawieraja w przyblizeniu taka sama liczbg
obserwacji.

ChiMerge —zachowuje podobienstwo wzglednych czgstosci klas
decyzyjnych w podprzedziatach.

Minimalizacja entropii warunkowej klas decyzyjnych (Class Entropy
discretization);

Wersja lokalna, wersja wykorzystujaca zasad¢ MDL,
wersja giobalizowana.

Modyfikacje algorytmdw analizy skupien {aglomeracyjne z
warunkiem zatrzymania).

inne , np. oparte. no funkgach oz rozN e INosts

Dyskretyzacja wykorzystujaca entropi¢ warunkows

Dla podzb_ioru przykladdw xeS ich wartoéci atrybutu a s sortowane
wedtug wzrastajacego porzadku.

Dia przykladow § wybierz punkt graniczny (ang. cuf point) ¢* dokonujac
pOdZial'U h) =S]U52.

Dla zbioru S entropia jest zdefiniowana jako:

Ent(S) = — Y P18, py (gdzier liczba klas decyzyjnych).
Entropia warunkowa Ent(S,c") dla podziatu SitS; wynikajacego z
punktu granicznego ™

15, - Ent(Sy) + ll%l - Ent(S;)

IS

__[mClass 1]
1 i i@ Class 2[

= B+

(2} |

[ =

S €1 —

=g 3

@ i

E 4] | N
bt
0 L : L» .14,y B Uy 4—”4

2 23 .25 27 ,28 31 33 35 37 1.9
A 0

values af the attribute

Poszukuje si¢ takiego punktu granicznego c®, dla ktorego wartosc
entropii warunkowej jest minimalna.

Wiasciwosé Fayyad’a i Iraniego redvkuije liczbg punktow kandydujacych.

Proces binarnej dyskretyzacji mozna kontynuowa¢ do warunku
zatrzymania, np. En#(S) — Ent(S,c") = 6.
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Table C3.4.1-

1
109
105
115
107
107
113

Weight Height Class
63 175 1o
90 170 yes
61 178 yes
85 182 no
62 179 no
92 172 yes
(1Q, 105) -> (Class, yes)

. (1Q, 107) -> (Class, o)
(1Q, 199) -> (Class, ro)
(1), 113) -> (Class, ycs)
(IQ, 115) -> (Class, yes)

edgorytmem

Data with nemaerical attributes

zbibv rcac;i WYGenerowan!

o
bezposredni 0 ze zb

Table C3.4.3. Data discretized by Minimal Entropy Method

1Q Weight Height Class
105..113 61..90 175..182 no
105..113 20..92 170..175 yes
113..115 61..90 175..182 yes
105..413 61..90 175..182 no
105..113 61..90 175..182 o
113..115 90..92 170..175 yes

An examiple of the rule set induced [rom Table C3.4.3 1s:

LEM 2

o preyciaddw nezacych,

(1Q, 105..113) & (Weight, 61..90) -> (Class, no)

(Weight, 90..92) -> {Class, yes)
(IQ, 113..115) -> (Class, no)
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Dyskretyzacja wykorzystujaca entropie warunkow3

Przyktad obliczent
3 3

3 3

Atrybut IQ punkt graniczny T=107

i 53 3 2t=0sn
Ent(S|T)= g(—1-1g1)+'6(—‘5"'1g5 Slg 5) 0.8

Jnny punkt graniczny T=113 Ent(S[T) = 0.541 - najlepszy mozliwy.

Wiagciwose Fayyad'ai Iraniego

Podobnie dla Weight najlepszy T=90 i dla Height T=175.

Przyklad zastosowania roznych algorytméw dyskretyzacji

Equal Interval Frequency

Atrybuty IQ, Weight, Height sa zdyskretyzowane binarnie wykorzystujac
odpowiednio punkty graniczne: 109, 851 178.

1Q Weight Height Class
109..115 61.85 170..178 no
105..109 85..92 170..178  ves
109..115 61.85 178..182  yes
105..109 85.92 178..i82 no
105..109 61..85 178.182  no
109115 85.92 170.178  yes
Przyktad wygenerowanych regul {algory tm LEM 2):

(Weight, 61..85) & (Height,170..178) — (Class,no)

(1Q, 105..109) & (Height,178..182) — (Class,no)

(Weight, 85..92) & (Height,170..178} —> (Class,yes)

(1Q, 109..115) & (Height,178..182) — (Class,yes)



Redukcja licznosci pomiaréow:

Metody Parametryczne:

Latbz, ze dane pasuja do pewnego modelu formalnego; estymu;
parametry tego modely; Zapamigtaj parametry tego modelu i pomin
obserwacje elementame (za wyjatkiem obserwacji ~0dstajacych™).
Przyktad: regresja wielowymiarowa i modele logistyczno-liniowe.

Metody nieparametryczne:

Nmmmﬂﬂg_.mn zredukowana reprezentacje bez zakladania
parametryzacji modelu. Przykiady:

o

. Agregacja histograméw,

o

. Grupowanie ~ analiza skupien,

. Prébkowanie.

(Wh)

Agregacja histograméw:

40,
35
30;
251
2071
15+

i M*L_W?.. ki 1

30000 50000 70000

¢ BN) .

90000

0!
100

Podziel uporzadkowany szereg obserwacji na przedzialy i zapamietaj
Miare reprezentujacy obserwacje wewnatrz przedziatu.

Sposoby tworzenia przedziatow: réwnes diugosci, réwnej czestosci,
V-optimal, Max-Diff,




Redukeja liczby przykladow

Pytania [Weiss, Indurkhia, Predictive data mining):
1. How many cases?

2. Are all cases residing in a database needed for effective mining?

Rézne punkty widzenia:

* Jedli dane sa silnie ,,zaszumione” (ang. noise), to wiarygodne
oaf%oa poje¢ nie zalezy od gmwmmﬂ romg E@wm&ﬂoé

e Uczenie Si¢ gwwmwﬁ liczby przypadkéw moze by¢ zalezne oa _
specyiiki zastosowania oraz charakteru i zkozonoscei pojgc, ktére
NEE@HNm si¢ odkry¢ (nauczy¢ sie):

» Proste pojecia Em wymagaja duzej ilosci dodatkowych
przykiadow,

e Ziozone pojecia — wigcej przyktadow:
1. Wieloklasowe wHoEwB% uczenia sig.
2. Regresja. |
3. WHmm%me&m z niezrownowazonymi klasami decyzyjnymi.

* Przetarg pomigdzy spodziewanym oszacowaniem bledu
(doktadnosci) a ztozonoscig procesu uczenia sie.

Co robi¢ ?

Wiasciwe losowanie préb (ang. random sampling).



Tworzenie prob losowych
Wiasciwe losowanie reprezentatywnej préb (ang. random sampling).
Pojecia statystyczne:

» Zbiorowo$¢ generalna (populacja) - 7bidr elementdw obejmujacy
wszystkie obiekty. : _

x Préba z populacji - podzbiér zbiorowoscl generalnej, obejmujacy
czg$¢ jej QmBmﬂ&é wybranych w okreslony sposob. |

x 7naczenia terminu reprezentatywnosci:

 prdba jest reprezentatywna, kiedy wystepuja w niej émﬁ\mmam
wartosci zmiennej czy zmiennych nas interesyj acych,

“« prdba jest reprezentatywna, kiedy rozklady interesujacych
zmiennych odpowiadaja rozktadom tych zmiennych w
populacji,

+ préba jest reprezentatywna. kiedy zalezno$ci migdzy
zmiennymi odpowiadajg analogicznym zalezno$ciom tych
zmiennych w. populacji.
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Techniki losowania

D — oryginalne dane (/V przyktadow)
Préba — n << N wylosowanych przyktaddw
Podstawowe sposoby losowania:

" Proste (jednokrotne) Josowanie bez powtdrzen (ang. SRSWOR -
Simple Random Sampling WithOut Replacement).

* Proste losowanie z powtérzeniami (SRSWR) — przyklad po
wylosowaniu powraca do populacji.

» Losowanie wielu podzbioréw (préb) — Dane D podzielone na M
podzbiordw (roztaczne vs. nieroztacznie).

» Losowanie warstwowe (ang. stratified).

Ponadlto,

* Techniki podziatu (¢rain and test | holdout):

1. homoi podzial na zbior przyktaddw uczacych i zbiér przykiadow

testowych.

2. Specyficzne techniki - ,,k-cross- validation”, Nmss.:m-osm-o@ﬁ
bootstraping. | |

* Uczenie przyrostowe (ang. incremental learning)
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Figure 4.13: Incremental Sampling and Mining
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Figure 4.14: Combining Solutions from Different Samples



Selekcja atrybutow

Dany jest » elementowy zbidr ?mw\ﬁmaaé (obiektéw). Kazdy
przyktad x jest zdefiniowany na VixJox...xV,, gdzie V; jest

dziedzing i-tego atrybutu. W przypadku uczenia nadzorowanego.
przyktady sa zdefiniowane jako <xy> gdzie y okre$la pozadang
odpowiedZ, np. klasyfikacje przyktadu.

Cel selekcji atrybutow:

Wybierz minimalny podzbicr atrybutow, dla ktdrego rozktad
prawdopodobierstwa réznych klas obiektéw Jest jak najblizszy
oryginalnemu  rozkiadowi wuzyskanemu z wykorzystaniem
wszystkich atrybutow,

W przypadku uczenia nadzorowanego (klasyfikowania):

Dia danego algorytmu wuczenia i zbioru uczqcego, znajd?
- naymniefszy  podzbior  atrybutdw, dla  ktbrego  system

klasyfikujqcy przewiduje przydziat obiekidw do klas decyzyjnych

z jak najwickszq trafnosciq.

Selekcja atrybutéw to problem przeszukiwania

Kazdy stan reprezentuje podzbidr atrybutéw (27 mozliwych stanow!).

AN

| CoC_ / e008_X, 08Ce
CooO\ XPCeed /«ecee
CCCOSTO0Ce 720000
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Trzy elementy selekcji atrybutdw:

- algorytm przeszukiwania — przeglada wwmmmqmwm podzbiordw,
- miara oceny — podzbioru atrybutéw,

- klasyfikator —stworzony algorytmem uczenia sie z
wybranego podzbioru cech.

Dwa sposoby integracji - filter i wrapper model.

Search Algorithm

‘ Data set |—/| $ o> Classifier
input selected
leatures Jealures

Evaluation Function

m_:ﬂmﬁ model — atrybuty wybierane niezaleznie od klasyfikatora.

Search Algorithm
s . -»| Classifier
ta set EIEMV. Feature Evaluation selected |
features 9 features
O_mmm._mmﬁ

~ “Wrapper model” - klasyfikator uzyty jako element funkeji oceny

Uwaga: - zalecany niezalezny zbiér przyktadéw weryfikujacych.



Selekcja atrybutéw

Selekcja atrybutéw dla probleméw analizy danych ze znana
klasyfikacja obiektéw (np. wyrazona przy pomocy atrybutu
decyzyjnego).

Selekcja w trakcie wstgpnego przetwarzania danych.
Model , filter” vs. , wrapper”

Ocena pojedynczych atrybutdw:
* testy ¢ i miary sity zwiazku,

* miary wykorzystujace wzgledna entropie migdzy atrybutem
warunkowym a decyzyjnym (ang. info gain, gain ratio),

Ocena podzbioréw mﬂ&ﬁoé (powinny E\o Emm&mms@
QN&wBEo a silnie zalezne z klasyfikacja):

. Zrﬁm WOH@E&H wzajemnych,

‘Statystyki A Wilksa, T* -Hotellinga, o&omWOmoH U
zmw&mmogmm |

Redukty w teorii zbioréw wﬁu&mwob%owu

‘Techniki dekompozycji na podzbiory (ang. data table RE@SR&



Selekcja atrybutéw

Ll

Dla m atrybutéw liczba podzbioréw 2" —dokiadne rozwigzania sa

kosztowne.

Heurystyczne algorytmy przeszukiwania:
- BSS - backward stepwise selection/elimination,
~ FSS forward stepwise mm\mn:gu

- specjalizowane, np. Potaczenie BSS 1 FSS. Beam-search SFFS,
podejscia “losowania”, algorytmy genetyczne...

Forward selection Backward elimination Deciston tree induction

Enitial ateribute set: Initial attribute set: [nitial attribute set:
FAT, A2, A3, Ad, AS, A6E {ALL A2, A3 A4, A5, A6l [AL, AZ, A3, A4, A5, Ab}

Initial reduced set: > (AL, A3, Ad, A3, A6}

i —»[Al, Ad, A5, A6}

>|AlL} —>»Reduced attribute set:
— AL, Ad] [AL, Ad, A6}
—>Reduced attribute set:

1AL, Ad, Ap}

—3 Reduced attribute sel:
[Al, Ad, A6]

Inte techniki:
| 388 @mams_m znaczenia pojedynczych atrybutdw; dobrze

opracowane dla problemow klasyfikacji, np. testy statystyczne jak v
wzgledna entropia, ocena znaczenia atrybutu dla wybranego
algorytmu indukcji wiedzy.

Wewnetrzny wybdr istotnych (relevant) atrybutéw dla klasyfikacji w
systemach indukcji symbolicznej reprezentacji wiedzy (drzewa
decyzy)ne lub reguty decyzyjne).



Correlation-based merit measure

Oblicza sie korelacje miedzy wszystkimi -parami dwoma
zmiennych (atrybutow) r
Dobroé” zbiory podzbioru atrybutéw F w stosunku do atrybutu
decyzyjnego d:
kryy
JE+k(k=Drg

gdzie F Nmémmﬂm k mﬁ.J&c&Eu @ érednia korelacja ﬂQ@ﬁE_\N

klasyfikacja (atrybut dj; @ $rednia wzajemna korelacja
atrybutéw (obliczona z r) |

Problem ?

Korelacja z atrybutem dyskretnym

Atrybut dyskretny y (¢ wartosciowy) wo&@mm zamianie na f
atrybutdw binamych (1 — warto$¢ atrybutu wystgpuje, 0 w
przeciwnym przypadku).

Badamy = korelacje  atrybutu  liczbowego x z ¥y -

tj. atrybutu x z ¢ atrybutami Dbinamymi 1 obliczamy

?méaovomogommgo 7e atrybut y przyjmie wartodci przyjmie
émﬁ%ﬂ y; (gdzie i=1,...,0):

w.d\ M; f@mv\ %Hv u.u@”..



