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Pomiary i dane



BDENE

Gromadzenie danych — odwzorowywanie obiektéw z dziedziny
zainteresowania na reprezentacje symboliczna za pomoca pewnej
procedury pomiarowej, ktéra kojarzy wartosci zmiennych z
wiasciwosciami obiektow.



“Surowe” dane bedace podstawa procesu odkrywania wiedzy czesto
charakteryzuja sie nastepujacymi cechami:

@ btedy pomiarowe,

o brakujace wartosci w danych,

@ znieksztatcenia podczas prébkowania,

@ btedy przy wprowadzaniu danych,



Skale pomiarowe

o Skala porzadkowa — np. stopien dolegliwosci

o Skala ilorazowa — np. waga, cena

o Skala przedziatowa — np. temperatura w stopniach Celsjusza
lub Fahrenheita, czas kalendarzowy

o Skala symboliczna (nominalna) — kolor wtoséw, wyznanie,
miejsce zamieszkania

Istotnos¢ formutowania jedynie takich twierdzen statystycznych
odnosnie danych, dla ktérych wartos¢ “prawda” jest
niezmiennikiem dozwolonych przeksztatcen skali pomiarowej
(np. mediana vs. $rednia dla skali porzadkowej).



Pomiary i odwzorowania

Pomiary reprezentujace — stuza reprezentowaniu zwigzkéw w
systemie empirycznym (zaleznosci miedzy wartosciami zmierzonymi
przektadaja sie na zaleznosci miedzy wartosciami rzeczywistymi).
Cel — zrozumienie (opisanie) tego, co sie dzieje w systemie.

Pomiary niereprezentujace (operacyjne) — zaréwno definiowanie
wiasciwosci, o ktérg chodzi, jak i przypisywanie do niej wartosci,
np. jakos$¢ zycia w medycynie lub pracochtonnos¢ w inzynierii
oprogramowania jako funkcje (agregaty) réznych sktadowych. Cel —
przewidzenie tego, co sie bedzie dziato w systemie.

V.




Przeksztatcanie danych

Czasami dogodne jest zmodyfikowanie “surowych” danych przed ich
analiza. Zauwazmy, ze miedzy postaciag modelu a natura danych
jest pewna dualnos¢. Np. w przypadku regresji w celu sprawdzenia
czy zmienna Y jest kwadratem zmiennej X mozna najpierw
dokona¢ przeksztatcenia U = X2, a nastepnie poszukiwac¢
wspétczynnikéw zaleznosci liniowej pomiedzy Y i U.

Stosowane przeksztatcenia danych (pula funkgji):

o pierwiastek kwadratowy,

o odwrotnos¢,

o logarytm,

@ podnoszenie do potegi catkowitej dodatniej,

o ...



Posta¢ (schemat) danych

o Dane standardowe, w postaci macierzy (tabeli) o rozmiarze
m X n, gdzie m — liczba wierszy (rekordéw, obserwacji,
instancji, itp.), n — liczba kolumn (zmiennych, cech,
atrybutéw, pdl, itp.).

o Dane wielorelacyjne — zbiér danych sktadajacy sie z wielu
powiazanych ze sobg tabel (relacji). Np. baza danych z lista
ptac moze przechowywaé dwie tabele — jedna z informacja o
pracownikach (nazwisko, nazwa dziatu, wiek, pensja) i druga z
informacja o dziatach (nazwa dziatu, budzet, kierownik).
Denormalizacja danych wielorelacyjnych (np. potaczenie po
nazwie dziatu) jest niepozadana — powoduje utrate
elastycznosci (wybranie a priori jednego z mozliwych potaczen
danych) oraz spadek efektywnosci — powtarzanie licznych
wartosci.



Posta¢ (schemat) danych — c.d.

o Szeregi czasowe — kolejne wartosci odpowiadaja pomiarom w
kolejnych punktach czasu — wazny jest porzadek obserwacji
(kolejnosé nie jest dowolna!).

o Ciag znakéw — sekwencja symboli pewnego skonczonego
alfabetu, np. tekst, sekwencja DNA/RNA. Typ
uporzadkowany, dla ktérego niekoniecznie odpowiednia jest
standardowa postaé macierzowa.

o Sekwencja zdarzen — ciag par postaci {zdarzenie, czas
wystapienia}, np. telekomunikacyjny dziennik alarméw.
@ Struktura hierarchiczna — ztozony schemat danych. Np. zbiér

danych dzieci pogrupowany w klasy, ktére sa pogrupowane w
roczniki, ktére s3 pogrupowane w szkoty, itd.
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Przeklenstwo wymiarowosci

Przeklenstwo (klatwa) wymiarowosci (curse of dimensionality) —
w miare wzrostu liczby wymiaréw (zmiennych) liczba obiektéw
(obserwacji) potrzebnych do wiarygodnego oszacowania
parametréw lub funkgji rosnie wyktadniczo.

Metody radzenia sobie z przeklenstwem wymiarowosci:
@ wybér podzbioru istotnych zmiennych o licznosci n’ < n,

o przeksztatcenie oryginalnych n zmiennych na nowy zbiér n’,
tak by n’ < n.
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Problem rozmiaru zbioru danych

Duza liczba przyktadéw trenujacych, niezbedna do uzyskania w
drodze indukcyjnego uczenia sie dostatecznie doktadnej hipotezy
(modelu), moze stac¢ sie jednoczesnie jedna z najpowazniejszych
przeszkdd.

Koszt obliczeniowy zalezy co najmniej liniowo od rozmiaru
przetwarzanego zbioru danych. Stad tez niekiedy zachodzi
konieczno$¢ ograniczenia liczby przyktadéw uwzglednianych podczas
uczenia sie badz tez stosowania innych technik, np. okienkowania.

W
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Ocena jakosci danych

GIGO (ang. garbage in — garbage out) — wprowadzanie
btednych danych powoduje uzyskiwanie btednych wynikéw.

Eksploracja danych czesto zajmuje sie wtérna analiza danych.

Na jakos¢ danych sktadaja sie:
o jakos¢ pojedynczych rekordéw i pdl,
o catosciowa jako$¢ zbioru danych.
Zrédta btedéw pomiarowych:
e niedbalstwo,
o usterki przyrzadéw,
o nieadekwatna definicja mierzonej wielkosci,
o niemozno$¢ wykonania doktadnego pomiaru.
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Ocena jakosci danych — c.d.

Rodzaje btedéw pomiarowych:

@ nieprecyzyjnos¢ — duza zmienno$¢ (wariancja) wartosci
mierzonej w powtarzanych pomiarach,

o niescistos¢ = obcigzenie — r6znica pomiedzy wartoscig Srednia
z powtarzanych pomiaréw a “wartoscia prawdziwa".

Niekiedy precyzje okreslamy terminem wiarygodnosé. Z kolei scista
(poprawna) procedura pomiarowa charakteryzuje sie nie tylko mata
zmiennoscia, ale daje réwniez wyniki bliskie temu, co uwazamy za
“wartos$¢ prawdziwa" zmiennej (ma mate obciazenie).

Poprawnos¢ procedury pomiarowej jest wymagana w celu
wyciggania prawdziwych wnioskéw co do rzeczywistosci opisanej
przez dane.
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Ocena jakosci danych — c.d.

Jakos¢ zbioru danych:

o Whioskowanie o populacji na podstawie reprezentatywnej
préby losowej

o Statystyka — szacowanie wartosci parametréw rozktadu na
podstawie statystyk (wartosci obliczonych z préby). Takie
oszacowania s3 przydatne gdy sa doktadne.

o Wraz ze wzrostem rozmiaru préby rosnie precyzja i spada
obciazenie szacowania wartosci parametréw rozktadu.

@ Obcigzenie wynikajace z zastosowania niewtasciwej
(znieksztatconej) préby, np. préba pracownikéw biurowych w
Nowym Jorku w celu oszacowania przecietnej wagi ludzi
mieszkajacych w Nowym Jorku czy tez wybér klientéw z
wykorzystaniem szeregu krokéw selekcyjnych.

o W eksploracji danych, w przeciwienstwie do statystyki, czesto
nie mamy kontroli nad sposobem gromadzenia danych = zbiér
danych jest préba mozliwa (dogodna), stad koniecznos¢
ostroznego formutowania wnioskéw z analizy.
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Ocena jakosci danych — c.d.

Jakos¢ zbioru danych:

o Predykcja przysztosci a dryft populacji — np. rodzaj zakupéw
dokonywanych przez klientéw w pewnym sklepie moze sie
zmienia¢ z czasem, np. z powodu zmian w kulturze spoteczne;j
okolicznego sasiedztwa czy w odpowiedzi na inicjatywy
handlowe (populacja nie jest statycznal).

o Czasami dla bardzo duzych zbioréw danych mozemy by¢
zmuszeni do samodzielnego wtasciwego sprébkowania zbioru.

o Znieksztatcenie probek moze by¢ traktowane jako szczegélny
przypadek danych niekompletnych — brakuje catych rekordow
aby proba byta reprezentatywna.

o Gdy w rekordach brakuje pojedynczych pdl, przynajmniej
widaé¢, ze brakuje danych.
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Ocena jakosci danych — c.d.

Jakos¢ zbioru danych:

o Obserwacje (punkty) oddalone (ang. outliers) — przedmiot
zainteresowania przy wykrywaniu anomalii i usterek
(poszukujemy wzorcéw opisujacych te anomalie). Przy
budowaniu globalnego modelu wspomagajacego zrozumienie
danych, punkty oddalone moga utrudnia¢ zadanie (np. w
przypadku metody najmniejszych kwadratéw w regresji
liniowej). Stad tez niekiedy zachodzi koniecznos¢ ich
identyfikacji i usuniecia przed budowa modelu.

o Poniewaz osoby wydobywajace wiedze z danych rzadko
kontroluja gromadzenie tych danych, istotna jest Swiadomos¢
zagrozen wynikajacych ze stabej jakosci danych.

“Dane kiepskiej jakosci utrudniaja klarowne myslenie i racjonalne
podejmowanie decyzji. Dane obciazone, i wywodzone z nich
zaleznosci, moga mie¢ powazne konsekwencje, jesli chodzi o
formutowanie praw i regut”.
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Wstepne przetwarzanie danych
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Wstepne przetwarzanie danych

Wstepne przetwarzanie danych obejmuje czyszczenie i
przeksztatcanie danych w celu ich przygotowania do eksploracji.

Szacuje sie, ze wstepne przetwarzanie danych to 70-80% procesu
odkrywania wiedzy.

Motywacje wstepnego przetwarzania (obrébki) danych sa
nastepujace:

o Eksploracja danych czesto zajmuje sie danymi, ktére nie byty
uzywane od lat = “przeterminowane” (zbedne lub
przestarzate) wartosci

o Brakujace wartosci (ang. missing values)

o Obecnos¢ punktéw oddalonych (ang. outliers)

o Nieodpowiedni format danych

o Btedne dane — niezgodne z przyjetymi zasadami, wiedza
dziedzinowa lub zdrowym rozsadkiem. Btedy moga wynika¢
np. z niedoskonatosci procedur pomiarowych, ze skofnczonej
liczby miejsc dziesietnych w reprezentacji liczb, itd.
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Przyktadowy zbiér danych do czyszczenia

Dochod |
: £ R Bl 3 ke e v e
1001 10048 M 75 000 (& M 5000
1002 J12ST7K7 K —40 000 40 w 4000
1003 90210 10 000 000 45 S 7000
1004 6269 M 50000 0 S 1000
1005 55101 K 99 999 30 R 3000
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Przyktadowy zbiér danych do czyszczenia — c.d.

i e s
1001 10048 M 75 000 C M
1002 J287K7 K —40 000 40 w 4000
1003 90210 10 000 000 45 S 7000
1004 6269 M 50000 0 S 1000
1005 55101 K 99 999 30 R 3000

Zaobserwowane problemy w przyktadowym zbiorze danych:

@ kod pocztowy klienta 1002, ktéry nie jest typowym kodem
pieciocyfrowym w USA — kod St. Hyancinthe w Quebecu
(Kanada)

o kod pocztowy klienta 1004 — prawdopodobnie brakuje

poczatkowego zera (pole numeryczne) — kod pocztowy z
regionu Nowej Anglii
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Przyktadowy zbiér danych do czyszczenia — c.d.

s | xoobucaony | e | Doshst | ik | Sty [ oo
S ik iy v ) e B R B e i R A Sy PEEILH TR B AT R a
1001 10048 M 75 000 C M
1002 J287K7 K —40 000 40 W
1003 90210 10 000 000 45 S 7000
1004 6269 M 50 000 0 S 1000
1005 55101 K 99 999 30 R 3000

Zaobserwowane problemy w przyktadowym zbiorze danych:

o brakuje ptci klienta 1003

@ dochéd roczny brutto ma potencjalnie 3 nieprawidtowe
wartosci:

o klient 1002 — dochéd ujemny, ktéry musi by¢ btedem,

o klient 1003 — obserwacja odstajaca, chociaz mozliwa (kod
pocztowy 90210 wskazuje na Beverly Hills),

o klient 1005 — potencjalnie 99 999% moze by¢ kodem dla
niewtasciwie wprowadzonych danych, np. dla wartosci
brakujacej (pozostate dochody s3 zaokraglone do 50009%),
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Przyktadowy zbiér danych do czyszczenia — c.d.

D klienta | Kod pocziowy | Plec ;m Dochéd | Wik Stan cywilay | Kowe ta transik
s S gy v K)o s B M e i L e d 4 SR BRI H bR B e AR
1001 10048 M 75 000 (& M
1002 J287K7 K —40 000 40 w
1003 90210 10 000 000 45 S
1004 6269 M 50000 0 S
1005 55101 K 99 999 30 R

Zaobserwowane problemy w przyktadowym zbiorze danych:

o wiek klienta 1001 — wartos¢ pola C najprawdopodobniej odnosi
sie do wczesniejszej kategoryzacji, gdzie przypisano danemu

klientowi klase C,

o wiek klienta 1004 — prawdopodobnie wiek nieznany,
zakodowany przez 0 (np. klient, ktéry odméwit podania

wieku),

@ znaczenie symboli w kolumnie stan cywilny — problem
niejednoznacznosci i wieloznacznosci (np. czy S oznacza

samotny czy w separacji?).
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Brakujace wartosci w danych

Problem stale pojawiajacy sie w eksploracji danych. Metody
radzenia sobie z tym problemem s3 nastepujace:

@ Usuniecie rekordéw zawierajacych brakujace dane — ryzyko
usuniecia duzej ilosci danych (“marnotrawienie danych”),
niebezpieczenstwo usuniecia wzorcéw (brakujace dane moga
pojawiac sie nie bez powodu!)
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Brakujace wartosci w danych — c.d.

o Wstawienie wartosci zastepczych, dobranych na rézne sposoby
(“produkowanie” / “fabrykowanie” danych):

o warto$¢ stata dobrana przez analityka,

o moda lub $rednia wartos$¢ atrybutu,

o moda lub $rednia warto$¢ atrybutu, znajdowana na podstawie
rozktadu wartosci wsréd przyktadéw nalezacych tylko do tej
samej klasy decyzyjnej co analizowany przykfad,

o wartos¢ losowa z obserwowanego rozktadu zmiennej w prébce
= po uzupetnieniu danych miary srodka i rozrzutu beda
zblizone do tych miar dla danych oryginalnych,

o zbiér wszystkich mozliwych wartosci danego atrybutu,

o podzbiér wartosci atrybutu wraz z informacja o stopniach
mozliwosci ich realizacji,

e estymacja wartosci najbardziej prawdopodobnej, przy danych
pozostatych wartosciach zmiennych (np. estymacja
bayesowska, regresja, drzewa i reguty decyzyjne).
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Brakujace wartosci w danych — c.d.

Bez natozenia dodatkowych ograniczef na proces generowania
wartosci zastepczych, istnieje ryzyko wprowadzenia btedéw w
danych (nietypowe wspétwystapienia wartosci zmiennych).

Niektére algorytmy eksploracji danych moga radzi¢ sobie z
wartosciami brakujacymi na biezaco, w trakcie dziatania (np.
algorytmy generujace reguty decyzyjne) — uwzglednianie
brakujacych wartosci zintegrowane z algorytmem odkrywania
wiedzy.
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Wykrywanie btednych klasyfikacji (kategorii)

W przypadku zmiennych jakosciowych warto wykona¢ histogramy w
celu identyfikacji kategorii (klas) o matej licznosci, ktére moga

sugerowac btedne / niekonsekwentne ki

asyfikacje.

b :15.--/;---'>--':c~.-vf-ﬂ-i' gL R 2 D e |

CNazwa - C LGt

L H i R ‘mmﬁ:q eh e R R S A
USA 1
Francja 1
Stany Zjednoczone 156
Europa 46
Japonia 51
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Przeksztatcanie danych

Zmienne numeryczne maja na ogdt zakresy, ktére réznia sie od
siebie. Dla pewnych algorytméw eksploracji danych réznice
zakreséw beda powodowaé, iz zmienne z wickszym zakresem beda
miaty wiekszy wptyw na wyniki eksploracji. Stad tez konieczne
moze by¢ znormalizowanie zmiennych:

o Normalizacja min-max:
X* — X—min(X)
— maz(X)—min(X)

Znormalizowane wartosci naleza do przedziatu [0, 1] chyba, ze
zostang napotkane nowe wartosci danych, ktére lezg poza
poczatkowym przedziatem.

e Standaryzagja:

x _ X—pu(X)
X7 =%

Wartosci mniejsze (odpowiednio wieksze) od $redniej po
standaryzacji beda miaty wartos¢ ujemna (odpowiednio
dodatniag). Z reguty wartos¢ zmiennej po standaryzacji nalezy
do przedziatu od -4 do 4, ze $rednia 0.
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Graficzne metody identyfikacji punktéw oddalonych

Punkty (obserwacje) oddalone (ang. ouliers) — wartosci skrajne
potozone blisko granic zakresu danych lub sprzeczne z ogélnym
trendem pozostatych danych.

Punkty oddalone moga potencjalnie reprezentowa¢ btedy w danych.
Niektére metody i wskazniki statystyczne s3 wrazliwe na obecnos¢
tych punktéw = niestabilnos¢ wynikéw eksploracji dla oryginalnych
danych.

Metody identyfikacji obserwacji oddalonych (zmienne numeryczne):
@ histogramy,
o wykresy rozrzutu (2D, 3D),
o wykresy pudetkowe (ramkowe) (ang. box plot).
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Numeryczne metody identyfikacji punktéw oddalonych

o Standaryzacja + oddalenie od wartosci Sredniej o wiecej niz
+30 — staba metoda, gdyz punkty oddalone wptywaja na
$rednia i odchylenie standardowe

@ Statystyczne metody wykrywania punktéw oddalonych mniej
wrazliwe na obecnos¢ tych punktéw, np. rozstep
miedzykwartylowy IQR = Q3 — Q1 (Srodkowe 50% danych);
punkty oddalone — wartos¢ < @1 — 1.5IQR lub
> Q3+ 1.5IQR (poza “wasami”’ na wykresie pudetkowym)
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Przypomnienie wybranych wiadomosci ze statystyki

Kowariancja:

cov(z,y) = % z::l(wz —Z)(yi — U)

Kowariancja bada zgodnos$¢ dwoch “sygnatéw”. Wartos¢
cov(z,y) € (—00,00).

Wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona:
2 (zi=7)(y:—7)
=i _ cov(zy)

Ty = n n — o(x)o(y)
S (@i-2)? [ S (5= !

Korelacja Pearsona wykrywa tylko zaleznosci liniowe. Im |ry,| jest
blizsze 1, tym wieksza zaleznos¢ liniowa miedzy x i y (prosta lub

odwrotna). Z kolei duza zalezno$¢ wcale nie musi oznacza¢ duzej
korelacji (zaleznosci nieliniowe!). Wartos¢ r,, € [—1,1].
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Regresja liniowa

Dla metody najmniejszych kwadratéw wspétczynniki a i b mozna
wyznaczy¢ analitycznie. Niech dane bedzie n obserwacji z;, v;.
Woéwczas rozwigzaniem problemu optymalizacji

min

n
ab ;=

l(yi — (az; +b))?

sg wartosci:

n n

n
NS T — Y iy Yi
i=1 j j

i=1 i=1

a = 5

n 9 n
n Y ai— (3 w)?
i=1 i=1
b=y —ax.
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Eksploracyjna analiza danych
(ang. EDA — Exploratory Data Analysis)
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Eksploracyjna analiza danych

Celem eksploracyjnej analizy danych (ang. EDA — Exploratory Data
Analysis) jest zrozumienie i wizualizacja zbioru danych w celu
postawienia hipotez dotyczacych zaleznosci obecnych w tych
danych. Zatem w przeciwienstwie do statystycznego testowania
hipotez, hipotezy nie s3 dostepne a priori i jedynie weryfikowane na
zbiorze danych, lecz tworzone podczas analizy.

EDA pozwala na:
o pogtebienie wiedzy o zbiorze danych,
@ sprawdzenie wzajemnych relacji pomiedzy atrybutami,
o identyfikacje ciekawych podzbioréw danych do dalszej analizy,
@ rozwiniecie wstepnej idei mozliwych powiazan pomiedzy
atrybutami i zmienna celu, jezeli takie istniej3.
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Eksploracyjna analiza danych — c.d.

o Pierwszy krok EDA to poznanie zbioru zmiennych (semantyka,
dziedzina), na ktérych opisane sa dane oraz przyjrzenie sie
kilku / kilkunastu przyktadowym rekordom danych.

o Dzieki znajomosci znaczenia zmiennych mozna wyrobi¢ sobie
wstepny poglad co do wzajemnych powigzan (korelacji)
pomiedzy tymi zmiennymi.

@ Obecnos¢ zmiennych skorelowanych moze spowodowac
wyolbrzymienie jakiej$ czesci danych lub nawet niestabilnos¢
modelu danych. Stad tez, powinno sie unika¢ dostarczania do
eksploracji danych zmiennych skorelowanych.
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Korelacja pomiedzy zmiennymi

Wykrywanie korelacji pomiedzy zmiennymi:

@ zmienne ilosciowe (numeryczne) — wykresy rozrzutu dla par
zmiennych, wyznaczenia wartosci wspétczynnika korelacji
liniowej 7,,; gdy widoczna korelacja, mozna pokusic¢ sie o
wyznaczenie wartosci wspoétczynnikéw prostej postaci
y = ax + b w celu okreslenia zaobserwowane] zaleznosci,

@ zmienne jakosciowe (symboliczne) — wzorce w tablicach
kontyngencji (test x?).

Nalezy usunaé z oryginalnego zbioru danych po jednej zmiennej z
kazdej pary skorelowanych zmiennych.
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Badanie zmiennych jakosciowych

Badanie zaleznosci pomiedzy zmiennymi jakosciowymi a
kategoryczng zmienng celu:

o wykresy stupowe,

o wykresy stupkowe o réwnej dtugosci stupkéw — lepsze
przedstawienie proporcji,

o tablice kontyngencji — ilosciowe okreslanie relacji pomiedzy
dana zmienna jakosciowa a zmienna celu,

o badanie dwukierunkowych relacji miedzy zmiennymi
jakosciowymi wzgledem zmiennej celu (wykresy warunkowe).

37



Badanie zmiennych jakosciowych — przyktad

Wykres stupkowy
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Badanie zmiennych jakosciowych — przyktad

Wykres stupkowy o réwnej dtugosci stupkéw
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Badanie zmiennych jakosciowych — przyktad

Tablica kontyngencji
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f I sefected Charts

Churn?
(Int’| Plan=yes, VMail Plan=no)

Badanie zmiennych jakosciowych — przyktad

Wykres warunkowy (klienci bez planu poczty gtosowej)

Churn?

i {Int’| Flam=no, WMall Plan=no}
g 1
False H
1 {
*:: i
i i
i b
True §
i i
o 1400
Counls
False. 130
True. 1o
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Badanie zmiennych jakosciowych — przyktad

Wykres warunkowy (klienci z planem poczty gtosowej)

B selected Charts

Churn?

Churn?
{Int’l Plan=yes, VMail Plan=yas) {Int'| Plan=no, VMail Pian=yas}
False False
€ 2
3 5
True True
1000 o 1000
Counts Counts
False. 56 False. 785
True. 36 True, 44
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Badanie pojedynczych zmiennych ilosciowych

Podsumowywanie kazdej zmiennej ilosciowej (numerycznej):

@ min, max, miary $rodka (potozenia): $rednia, mediana i moda
(dominanta), Q1 — pierwszy (dolny) kwartyl, Q3 — trzeci
(gérny) kwartyl, miary zmiennosci: wariancja, odchylenie
standardowe, odchylenie przecietne, rozstep miedzykwartylowy
IQR = Q3 — Q1, rozstep = max - min, skosnos$¢ (asymetria)

n
(z;—)3
=1

s

(3 @i—a)?)

=1

3

[V

@ histogram — dobér przedziatéw, mozliwosé skontrolowania
danych, np. pod katem obserwacji oddalonych; wygtadzanie
histogramu za pomoca estymacji jadrowej; mozliwos¢
natozenia rozktadu kategorycznej zmiennej celu, a nastepnie
normalizacji histogramu,

@ wykres pudetkowy.
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Badanie pojedynczych zmiennych ilosciowych

Histogram z natozonym rozktadem kategorycznej zmiennej celu
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Badanie pojedynczych zmiennych ilosciowych

Znormalizowany histogram z natozonym rozktadem kategorycznej
zmiennej celu
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Badanie pojedynczych zmiennych ilosciowych

Wykres pudetkowy (1 - cukrzycy, 2 - zdrowi)

Rozkurczowe cisnienie krwi
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Klasa
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Wygtadzanie histogramu za pomoca estymacji jadrowe;j

Idea — wyréwnywanie wktadu kazdego obserwowanego punktu
danych z lokalnym sasiedztwem tego punktu. Dla pojedynczej
zmiennej X, o wartosciach ze zbioru {z1, z2,...,x,}, wktad
punktu danych z; w szacowanie punktu = zalezy od odlegtosci
miedzy x; i x:

gdzie: K — funkcja jadrowa o szerokosci pasma h taka, ze

[ K(t)dt =1, w celu zapewnienia, ze szacowanie f(x) catkuje sie
do 1. Na funkcje jadrowa K wybiera sie zazwyczaj gtadka
jednomodalna funkcje z wierzchotkiem w zerze, np. krzywa
normalng K (t,h) = Ce~3)?, gdzie C' — stata normujaca,

t = x — x;, h — odchylenie standardowe. Jakos¢ estymacji jadrowe;
zalezy mniej od ksztattu K, a bardziej od wartosci parametru h.
Mate wartosci h powoduja “kolczastos¢” oszacowania gestosci f (),
natomiast duze wartosci h powoduja nadmiernie wygtadzenie f(z).
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Wygtadzanie histogramu za pomoca estymacji jadrowe;j

Estymacja jadrowa wagi (w kg) 856 kobiet

Gestosé x
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T T
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Wygtadzanie histogramu za pomoca estymacji jadrowe;j

Bardziej wygtadzona estymacja jadrowa wagi (w kg) 856 kobiet
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Narzedzia do przedstawiania dwéch zmiennych ilosciowych

Do przedstawiania zaleznosci pomiedzy dwoma zmiennymi
numerycznymi stuza m.in.:

o (dwuwymiarowe) wykresy rozrzutu,

o wykresy warstwicowe.

Wykres warstwicowy moze okaza¢ sie przydatny w sytuacji gdy
wykres rozrzutu jest nieczytelny ze wzgledu na duza liczbe
naktadajacych sie obserwacji (tzw. naddrukowanie).

W celu stworzenia wykresu warstwicowego w dwéch wymiarach
konieczne jest skonstruowanie estymacji dwuwymiarowej gestosci

~

f(z,y) (dwuwymiarowe uogélnienie metody estymacji jadrowej).
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Narzedzia do przedstawiania dwéch zmiennych ilosciowych

Przyktad wykresu rozrzutu dla 2 zmiennych bankowych
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Narzedzia do przedstawiania dwéch zmiennych ilosciowych

Przyktadowy wykres warstwicowy
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Narzedzia do przedstawiania > 2 zmiennych ilosciowych

o Macierz wykreséw rozrzutu. Rozwigzanie “wielokrotnie
dwuwymiarowe” — rzutowanie danych wielowymiarowych na
wiele wykreséw dwuwymiarowych (z ignorowaniem czesci
wymiaréw).

o Tréjwymiarowe wykresy rozrzutu jako obrazy interaktywne —
mozliwo$¢ automatycznego lub recznego obracania wykresu i
zmiany kata spogladania na wykres.

o Wykresy warunkowe — ustalenie pary zmiennych i tworzenie
serii diagraméw sktadowych (np. wykreséw rozrzutu,
histograméw, itd.) w zaleznosci od pozioméw jednej lub wiecej
innych zmiennych.
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Narzedzia do przedstawiania > 2 zmiennych ilosciowych

Macierz wykreséw rozrzutu dla danych dot. réznych CPU
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Narzedzia do przedstawiania > 2 zmiennych ilosciowych

o lkony — mate diagramy, w ktérych rozmiary réznych cech sa
determinowane wartosciami zmiennych; przyktady: ikony
gwiazdowe, twarze Chernoffa; skutecznos¢ dla stosunkowo
matej liczby przyktadéw i zmiennych — koniecznos¢ obejrzenia
kazdego przyktadu przez cztowieka.

o Wykres wspétrzednych réwnolegtych — zmienne jako
réwnolegte osie, a obiekty jako linie famane, taczace zmierzone
wartosci cech obiektéw; mozliwos¢ zastosowania koloréw i
réznych styléw linii.
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Narzedzia do przedstawiania > 2 zmiennych ilosciowych

Przyktadowy wykres gwiazdowy (12 wtasnosci chemicznych dla 53
probek mineratéw)
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Narzedzia do przedstawiania > 2 zmiennych ilosciowych

Przyktadowy wykres wspétrzednych réwnolegtych
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Dyskretyzacja — wprowadzenie

Dyskretyzacja — proces zamiany atrybutéw liczbowych na atrybuty
symboliczne typu porzadkowego. Polega na podziale oryginalnej
dziedziny atrybutu liczbowego na pewna liczbe przedziatéw i
przypisaniu tym przedziatom kodéw symbolicznych. W zasadzie
dyskretyzacja jest tyle czynnoscia przygotowujaca dane do dalszej
analizy co eksplorujaca te dane.

Dyskretyzacja jest wykonywana m. in. w celu:

@ utworzenia histogramu,

@ zastosowania algorytméw eksploracji wymagajacych zmiennych
dyskretnych,

@ uproszczenia danych kosztem pewnej utraty informacji,

@ podziatu préby na podpopulacje,

@ wstepnego ogladu danych wielowymiarowych, np. przez
zdyskretyzowanie jednej zmiennej i zbadanie jaka Srednia
przyjmuja pozostate zmienne dla obserwacji z poszczegélnych
przedziatéw zmiennej zdyskretyzowane;.
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Dyskretyzacja — wprowadzenie

Wiele réznych podejs¢ do dyskretyzacji:

@ nadzorowana vs. nienadzorowana,

o globalna vs. lokalna (podziat z punktu widzenia atrybutéw),

@ dynamiczna vs. statyczna (podziat z punktu widzenia doboru
parametréw).

Mozliwe strategie dyskretyzacji obejmujg m. in.:

@ podziat dziedziny atrybutu na przedziaty o réwnej szerokosci,

@ podziat dziedziny atrybutu na przedziaty o poréwnywalnej
liczbie obserwacji,

o ChiMerge — zachowuje podobienstwo wzglednych czestosci
klas decyzyjnych w podprzedziatach,

e minimalizacja entropii warunkowej klas decyzyjnych (ang.
Class Entropy Discretization) — wersja lokalna, wersja
wykorzystujaca zasade MDL (algorytm Fayyada i Iraniego,
1993), wersja globalizowana,

@ podziat dziedziny atrybutu na grupy rekordéw o podobnej
wartosci zmiennej celu — modyfikacje alg. analizy skupien.
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Uwagi koncowe

o Wzorce odkryte w danych podczas eksploracyjnej analizy
danych niekoniecznie musza rzuca¢ duzo $wiatta na badane
dane. Odkrycie anomalii, niedostatkéw w danych czy tez w
sposobie (procesie) ich gromadzenia moze by¢ réwnie cenne.

o W oparciu o przeprowadzona wizualizacje danych, np. za
pomoca histograméw czy wykreséw rozrzutu, mozliwe jest
wybranie interesujacego podzbioru danych do dalszych badan.

o "Kazdy ogromny zbiér danych zawiera dane podejrzane.
Ogromny zbiér danych, ktéry sprawia wrazenie nieskazonego
niekompletnoscia, znieksztatceniami, btedami pomiarowymi

.., powinien wzbudzaé nie ulge, ale podejrzenie. Jedynie
kiedy rozpoznamy i zrozumiemy niedociagniecia w danych,
mozemy podja¢ kroki tagodzace ich wptyw. Jedynie wtedy
mozemy byé pewni, ze odkryte struktury i wzorce
odzwierciedlaja to, co rzeczywiscie dzieje sie w $wiecie.” —
“Eksploracja danych”, Hand, Mannila, Smyth, WNT 2005
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Zakonczenie

Dziekuje za uwage.

Materiaty dodatkowe:

@ http://www.kdnuggets.com/data_mining_course/
dml2-data-preparation.ppt.

@ https://sci2s.ugr.es/keel/pdf/algorithm/congreso/
fayyad1993.pdf.
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