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Plan wyktadu

1. Miejsce przetwarzania wstepnego danych w procesie
KDD

2. Zwigzki z integracjg danych
3. Oczyszczanie danych
 Nieznane wartosci atrybutow
« |dentyfikacja obserwacji odstajgcych
4. Redukcja rozmiarow danych
Selekcja atrybutow
«  Wybodr obiektow
5. Dyskretyzacja atrybutow liczbowych

Slajdy — niektére czesciowo oparte na materiatach od Han i Tan,
Steinbach, Kumar



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:

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



Klasyfikacja metod

* Wiele roznorodnych podejsc:
« Nadzorowana vs. nienadzorowana,

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

* Dynamiczna vs. Statyczna (dobor parametrow).

« Hierarchiczna vs. niehierarchiczna (przedziaty
dobiera sie stopniowe)

* Roztgczone vs. naktadajgce sie przedziaty



Wybrane metody

Table 6.2. Taxomomy of Discretization Methods

Taxonomy (oumpoodm‘ 80 Section 2)

Method ) i1 2, 3, 5 10.
qual-wxdth . “-
qual-fragquency mary  unsupervisedp noo-hierarchicallunivariate  Jsjoimt ime-insensitiveinominal pon-fuzzy
Fiaed-frequency
Multi-interval- |supervised rmmcihnemdnml |univanate  Jdusjoint rlohT.ﬂ!imflmcme on-fuzzy
|univanate  xdisjolmt ime-insensitiveinominal uzzy
- peisry msw [mudti variateisjount time-insensitiveinominalpon-fuzzy
D3 cimary |sup nivanate jdisjcint ime-insensiti veinominalpon-fuzzy
: unagem hmhncnmh nivanate  Jon-des)ol time-insensitl veinominalppon-fuzzy
g e Junivanate  jon-dasjor y fime-insensitivejnominaljpon-fuzzy
e mdhon-p.mmumo-hlcnmlnulhmvm disjoent  Jocal Baxy fkime-sensinve [nomin fuzzy
Junivanate  jdisjosnt obaleage lnac-lmcnmive[mllnl Jon-fuzzy
- |univariate  jnon-disjos * me-insensitivejnominal jfu
ised |* hi hical ivanate cdhisjoent ghobalieager uu-mscnud painalpon-fuzzy

Note: each entry of the taxcaamy is
). primary v, composte;
|. supervised vi. unsepervised:
2, parametnic vi. Non-parametric;
3. hierarchacal vs. non-hierarchecal;
. univanate vs. multivanise;
. dispoint ¥s. non-disjoint:
b. global vy, Jocal;
7. cager vy, lazy;
8. time-sensitive ¥s. time-insensative;
3. ordinal vs. mominal;
10. fuzzy vs. mon-fuzzy.

n entry filled with *** indhcates that the cormespoading method can be conducted in either way of the comesponding taxonomy enery.

is often happens for composite methods, whose taxonomy depends on their primary methods.




Przyktadowe popularne metody dyskretyzaciji

« 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 samg 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 656869 707172727575 80 81 83 85
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[64,67) [67,70) [70,73) [73,76) [76,79) [79.82) [82.85]

Equal Width, bins Low <= value < High



Discretization: Equal-Width / niewtasciwe bardzo
skosne rozktady

Licznosc¢

! ] \ ===

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

Salary in a corporation



Discretization: Equal-Frequency

Temperatura (F):
64 65 68 69 70 71 72 72 7575 80 81 83 85

| I | = |

[64 .. ......69] [70..72] [73 ..o oo .. .. 81783 .. 85]

W przyblizeniu 4 na przedziat
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Dyskretyza
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Rozne podejscia do specyficznego rozkladu danych
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Equal frequency



Supervised (class) discretization — nadzorowana dyskretyzacja

« Uzyj dodatkowo informaciji o etykietyzacji (class labels)
przyktadow.
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values of the attribute

« Minimal entropy based approaches; Chi-Merge, others



Entropia informacji — przypomnienie wtasciwosci

 Interpretacja entropii dla binarnych klas

, ko ... " .
=) - Zj:l Pij l0g5 Pij
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»

Entropy e

0 0'5 ’

« Jak sytuacja jest najbardziej pozgdana?
* Informacja dodatkowa — entropia warunkowa



Entropy-Based Discretization

Dany jest zbior przyktadow S; Jesli S podzielimy na 2
podprzedziaty S1 i S2 uzywajac punktu (cut point) T,
entropia warunkowa: S5 S5l

E(S,T) =ﬁEm(51)+ =

Ent(S,)
Przeanalizuj wszystkie punkty ciecig

Wybierz ten, ktory minimalizuje entropie.

Proces mozna kontynuowac az do warunku zapytania

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

MDL principle jako podstawa warunku zatrzymania



Przyktad obliczen

» Entropia przed podziatem Ent(S)——Z ng—Z 1g2 I

 Atrybut /Q i punkt graniczny T=107 (intr. Lewy < T)

105 107 107 109 113 115

yes no no no yes yes

Ent(S|T)——( 1-1gl)+— (—— lgi ilgz) 0.811

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

« Warunek Fayyad’ a i Iraniego



'yskretyzacja lokalna vs. wiele atrybutow

« Nadzorowana dyskretyzacja z miarg entropii

« W zasadzie lokalna, mozna sterowac liczbg przedziatow

« Wersja globalizowana?

Przeanalizuj wszystkie atrybuty i ocen je (np. gain entropy).

Wybierz jeden z atrybutow.

Wykonaj dyskretyzacje binarng i podziel tabele danych na
dwie podtabele

Powtorz procedure w kazdej z podtabeli



Porownanie roznych metod [Grzymata]

e Ocena eksperymentalna z LEM2
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 82.0 95.3
bank 77.3 95.5 84.9 97.0
hsv-r 42.5 35.8 46.7 48.3
bupa 419 39.7 413 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

U 1T



Podsumowanie

» \Wihasciwe przygotowanie danych jest bardzo
istotne, gdyz decyduje o jakosci dalszych
etapow.

* Nalezy mu poswieciCc odpowiednio
wystarczajgco czasu.

 Niektore mechanizmy — raczej ,sztuka” i
eksperckie doswiadczenie niz rutynowe
sformalizowane dziatania.



| to by byto na tyle ...

Nie zadawalaj sie tym

CO ustyszates — poszukuj wiece]!
Czytaj ksigzki oraz samodzielnie
eksploruj dane!



