curs 2:

Pre-procesarea datelor
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Structura

Reminder: etape extragere cunostinte din date
Extragerea caracteristicilor (atributelor)

Tipuri de atribute

Curatirea datelor

Reducerea dimensiunii datelor

Transformarea atributelor
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Etape extragere cunostinte din date

Interpretation/

Evaluation
Data Mining »
m Patterns cu n0§ti nte
analiza

Preprocessing

Transformed
Data

Preprocessed  transformare
Data

Target oy

colectare
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Etape extragere cunostinte din date

Exemplu: un comerciant care detine un sistem de comert electronic este
interesat sa obtina informatii referitoare la comportamentul clientilor sai cu
scopul de a recomanda anumite produse

Surse de date:

Fisiere de tip log cu informatii de conectare

98.206.207.157 - - [31/Jul/2013:18:09:38 -0700] "GET
/productA.htm HTTP/1.1" 200 328177 "-" "Mozilla/5.0 (Mac OS X)
AppleWebKit/536.26 (KHTML, like Gecko) Version/6.0
Mobile/10B329 Safari/8536.25” "retailer.net,,

Informatii demografice colectate in procesul de inregistrare al utilizatorilor -
stocate intr-o baza de date (ex: e-mail, telefon, oras, categorie de varsta,
categorie profesionala)

Cum ar putea fi folosite aceste informat;i?

Data Mining -Curs 2 (2019) 4



Etape extragere cunostinte din date

Exemplu: un comerciant care detine un sistem de comert electronic este
interesat sa obtina informatii referitoare la comportamentul clientilor sai cu
scopul de a recomanda anumite produse

Cum ar putea fi folosite informatiile referitoare la logare si cele demografice?

Aceasta necesita:

*Stabilirea corespondentei intre inregistrarile din fisierele cu informatii de
logare si baza de date cu informatii privind clientii (problema: datele pot
contine erori care ingreuneaza procesul -> e necesara curatirea datelor)

*Agregarea tuturor informatiilor de logare corespunzatoare unui client
(problema: nu toate informatiile sunt neaparat utile -> ar putea necesita
selectie)

Integrarea informatjilor din ambele surse de date (ar putea necesita
transformarea datelor)

Data Mining -Curs 2 (2019) 5



Etape extragere cunostinte din date

Principalele etape
1.Colectarea datelor (din diferite surse)
2.Pre-procesarea datelor
= Extragerea caracteristicilor (specifice problemei de rezolvat)

= Curatirea datelor (ex: eliminarea inregistrarilor eronate sau completarea
valorilor absente)

= Selectia atributelor (ignora atributele irelevante, redundante sau
inconsistente)

= Transformarea datelor/ atributelor

» Transformarea valorilor unui atribut:
= Numeric -> nominal/ordinal (e.g. valoarea varstei este transformata intr-o
categorie: foarte tanar, tanar, batran, foarte batran);
= Nominal -> logic/binar (e.g. fiecarei valori posibile a unui atribut nominal i
se asociaza un atribut binar = one-hot encoding )
= Transforma un set de atribute Tn alt set de atribute care poarta mai
multa informatie (e.g. explica mai bine variabilitatea din date)

3.Analiza datelor (extragerea de cunostinte din date)
Data Mining -Curs 2 (2019) 6



Extragerea caracteristicilor

Scop:
*Extragerea caracteristicilor semnificative din datele brute (datele pot proveni
din diferite surse)

Particularitate:

*Procesul de extragere depinde de specificul domeniului si necesita expertiza
in domeniul respectiv

Exemple: extragerea caracteristicilor din
simagini

documente (XML, PDF)

*web logs, date privind trafic in retea

Data Mining -Curs 2 (2019) 7



Extragerea caracteristicilor

Extragerea informatiilor privind textura dintr-o imagine:

Abordare bazata pe histograma:

«Construirea histogramei color (pentru fiecare banda de % i ]
culoare si pt fiecare regiune din imagine) o
H(v)=numarul de pixeli care au valoarea v
«Calcul valori statistice:
'medie
svarianta
senergie
sentropie
*[alti indicatori statistici (skewness, kurtosis)]
*Obs: daca imaginea este partitionata in K2 regiuni si pt
fiecare regiune si fiecarea banda de culoare sunt

calculate 4 marimi statistice atunci imaginii i se asociaza
un vector cu 12 K2 caracteristici numerice

Dy
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Extragerea caracteristicilor

Extragerea caracteristicilor de textura dintr-o imagine:

Alte variante (ex: [http://www.eletel.p.lodz.pl/programy/cost/pdf _1.pdf]):
*Matrici de co-ocurenta

il 0 1 2 3
8 g } 1 0 | #0.0) | #0.1) | #0.2) | #0.3)
T | #1L0) | #L1) | #1.2) | #(1.3)
0]2)2])°2 2 [ #2.0) | #2.1) | #2.2) | #2.3)
2(2]3]3 3 [ #3.0) | #3.1) | #3.2) | #3.3)
Image example Construction of co-occurrence matrix
4121170 6 101210
21 4]0]0 0] 4210
1 10|61 2 | 2| 2 | 2
010 1]2 0] 0210
'b'f,ﬂ" ’6':',900
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Extragerea caracteristicilor

Extragerea caracteristicilor dintr-un document:

1. XML - date semistructurate

<PersonalData><PersonDescriptors><DemographicDescriptors><Natio
nality>francaise</Nationality>

</DemographicDescriptors>
<BiologicalDescriptors><DateOfBirth>1978-01-16</DateOfBirth>
<GenderCode>1</GenderCode>

</BiologicalDescriptors>

</PersonDescriptors>

</PersonalData>

Prin parsare, se pot extrage caracteristicile demografice:
Nationality Date of birth Gender
Francaise 1978-01-16 1

Data Mining -Curs 2 (2019) 10



Extragerea caracteristicilor

Extragerea caracteristicilor dintr-un document:
2.Figier text — date nestructurate
Exemplu (abordarea bazata pe bag-of-words):

“In document classification, a bag of words is a sparse vector of occurrence
counts of words; that is, a sparse histogram over the vocabulary. In computer
vision, a bag of visual words is a vector of occurrence counts of a vocabulary
of local image features.”

a) Eliminarea cuvintelor de legatura (stop words)

“In document classification, a bag of words is a sparse vector of occurrence
counts of words; that is, a sparse histogram over the vocabulary. In computer
vision, a bag of visual words is a vector of occurrence counts of a vocabulary
of local image features.” l

“document classification bag words sparse vector occurrence counts words
sparse histogram vocabulary computer vision bag visual words vector
occurrence counts vocabulary local image features.”

Data Mining -Curs 2 (2019) 11



Extragerea caracteristicilor

Extragerea caracteristicilor dintr-un document — figier text: abordarea de tip
bag-of-words

b) Reducerea cuvintelor la radacina lor — stemming (algoritm Porter)

“‘document classification bag words sparse vector occurrence counts words
sparse histogram vocabulariy computer vision bag visual words vector
occurrence counts vocabulariy local image features”

l [http://textanalysisonline.com/nltk-porter-stemmer]

“‘document classif bag word spars vector occurr count word spars histogram
vocabulari comput vision bag visual word vector occurr count vocabulari local

imag featur”
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Extragerea caracteristicilor

Extragerea caracteristicilor dintr-un document — figier text: abordarea de tip
bag-of-words

c) Calculul frecventelor:

“document classif bag word spars vector occurr count word spars histogram
vocabulari comput vision bag visual word vector occurr count vocabulari local
imag featur”

Caracteristici extrase:

(bag,2), (classif,1), (comput,1), (count,2), (document,l), (featur,1),
(histogram,1), (imag,1), (local,1), (occurr,2), (spars,2), (vector,2), (vision,1),
(visual,1), (vocabulari,2), (word,3)
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Extragerea caracteristicilor

Extragere caracteristici din fisier log:

192.168.198.92 - - [22/Dec/2002:23:08:37 -0400] "GET / HTTP/1.1" 200 6394
www.yahoo.com "-" "Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 6.0; Windows NT 5.1...)" "-=-"
192.168.198.92 - - [22/Dec/2002:23:08:38 -0400] "GET /images/logo.gif HTTP/1.1"

200 807 www.yahoo.com "http://www.some.com/" "Mozilla/4.0 (compatible; MSIE
6...)" w_mn

192.168.72.177 - - [22/Dec/2002:23:32:14 -0400] "GET /news/sports.html HTTP/1.1"
200 3500 www.yahoo.com "http://www.some.com/" "Mozilla/4.0 (compatible; MSIE

. ) wonn_mn

Prin parsarea fisierului se pot extrage:

Client IP address  Date Time Request command etc.
192.168.198.92 22/Dec/2002 23:08:37 GET / HTTP/1.1

192.168.198.92 22/Dec/2002 23:08:38 GET /images/logo.gif HTTP/1.1
192.168.72.177 22/Dec/2002 23:32:14 GET /news/sports.htmlHTTP/1.1

Data Mining -Curs 2 (2019) 14



Extragerea caracteristicilor

Rezultatul unui proces de extragere:

*Matrice de date: fiecare linie corespunde unei inregistrari (articol sau
instanta), fiecare coloana corespunde unei caracteristici (atribut)

Exemplu (CV data):

Nationality Date of birth Gender
CV 1. Francaise 1978-01-16 1
CV 2: Roman 1965-09-01 2

*Set de instante, fiecare instanta = lista de valori ale caracteristicilor

Exemplu (figier text):
Fisier 1. (bag,2), (classif,1), (comput,1), (count,2), (document,l), (featur,1),
(histogram,1), (imag,1), (local,1), (occurr,2), (spars,2), (vector,2), (vision,1),
(visual,1), (vocabulari,2), (word,3)
Fisier 2: ...

Data Mining -Curs 2 (2019) 15



Tipurl de caracteristici/ atribute

* Numerice (cantitative)

Exemple: varsta, greutate, pret, cantitate, temperatura etc.
Specific:
» Valorile atributelor cantitative sunt numere (intregi sau reale)

» Se poate defini o ordine intre valori (i.e. se poate calcula: minim, maxim,
mediana, cuantile

» Se pot efectua operatii aritmetice:
» Calcul medie, varianta si alti indicatori statistici

« Alte operatii: adunare, scadere, inmultire, impartire etc (e.g. valoare
= pret*cantitate)

Obs: un caz particular este reprezentat de valorile de tip data calendaristica
sau ora (ex: 1975-01-16); are sens sa se compare sau sa se calculeze
diferenta dintre date dar nu are sens sa se inmul{easca)

Data Mining -Curs 2 (2019) 16



Tipuri de caracteristici/ atribute

* Ordinale (valori discrete apartinand unei multimi ordonate)

Exemple:
* Nivele de calitate (e.g: inacceptabil, acceptabil, bun, foarte bun, excelent)

* Nivele ale unei caracteristici (e.g: foarte scazut, scazut, mediu, ridicat,
foarte ridicat)

Specific:
» Valorile pot fi numere, simboluri, siruri

« Exista relatie de ordine pe multimea valorilot (i.e. se poate calcula minim,
maxim, mediana si se pot ordona valorile)

* Nu are sens sa se efectueze operatii aritmetice

Data Mining -Curs 2 (2019) 17



Tipuril de caracteristici/ atribute

« Nominale/ categoriale (valori discrete apartinand unei mul{imi pe care nu
este definita o relatie de ordine relevanta pentru semnificatia valorilor)

Exemple:

« Gen (e.g: female, male)

 Rasa (e.g. caucaziana, asiatica, africana etc)
« Stare civila

Specific:
« Valorile unei astfel de caracteristici pot fi simboluri, siruri de caractere etc
* Nu se pot aplica operatii aritmetice sau de ordonare
« QOperatii:
« Verificare egalitate
» Calcul frecvente

Data Mining -Curs 2 (2019) 18



Tipurl de caracteristici/ atribute

» Binar (doar doua valori posibile: {0,1} sau {False, True})
« Se utilizeaza pentru a codifica absenta/prezenta unor caracteristici
» Permite specificarea unor submultimi (interpretate ca funcitii indicator)
Exemplu: set de tranzactii
T1: {lapte, paine, carne}
T2: {paine, apa}
T3: {unt, carne}

T4: {apa}
LCIO paine |unt  Jcarne |lapte |api
T1 1 0 1 1 0
T2 1 0 0 0 1
T3 0 1 1 0 0
T4 0 0 0 0 1

* Obs: este un exemplu de conversie a datelor (de la nominal la binar)

Data Mining -Curs 2 (2019) 19



Conversii intre tipuri

Conversia unui atribut numeric continuu ntr-unul nominal sau numeric
discret (discretizare)

*Motivare: anumite tehnici de data mining pot fi aplicate doar pt date
categoriale sau numerice discrete

ldee principala:
« Domeniul de valori se imparte in subdomenii
« Se asigneaza o valoare fiecarui subdomeniu

Exemplu: consideram atributul “varsta” care ia valori in intervalul [0,100];
atributul numeric se poate transforma intr-unul categorial dupa cum urmeaza

Subdomeniu Valoare

[0, 10) 1
[10,20) 2
[20,30) 3
[30,40) 4
t.9.0,100] 10
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Conversii intre tipuri

Conversia unui atribut numeric intr-unul categorial (discretizare)

Obs:
*Prin discretizare se pierde o parte din informatie

O discretizare uniforma (ca in ex. anterior) nu e intotdeauna cea mai
adecvata (de exemplu intervalul [90,100] contine de regula mai putine valori
decat celelalte intervale).

Alte variante:

*Equi-log: domeniul [a,b] este divizat in K subdomenii
[a;,b,),[a,,b,),...[ak,b«] a.1. log(b;)-log(a;) este constant (in loc de b;-a)

Data Mining -Curs 2 (2019) 21



Conversii intre tipuri

Conversia unui atribut numeric intr-unul categorial (discretizare)
*Equi-depth: fiecare subdomeniu are acelasi numar de inregistrari

*Equi-label: fiecare subdomeniu contine valori care apartin aceleiasi clase (in
contextul unei probleme de clasificare pentru care se cunoaste un set de date
etichetate)

Exemplu (valorile atributului “varsta” sunt ordonate crescator):
Varsta: 15, 16, 16, 20, 20, 20, 25,26,27,30,30,31
Clasa: cl, c2,c2,cl,cl,cl,c2,c2.cl, c2.c2.cl

Equi-depth: [15,18), [18,22.5), [22.5,28.5), [28.5,31)

Equi-label: [15,15.5), [15.5, 18), [18,22.5), [22.5,26.5), [26.5,28.5), [28.5,30.5),
[30.5,31)
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Conversii intre tipuri

Conversia atributelor nominale in atribute binare (binarizare)

Motivatie: exista tehnici de data mining (e.g. retelele neuronale) care nu pot
prelucra direct atribute nominale

Procedura (one-hot encoding): un atribut nominal A care ia valori in multimea
{v,,V,,...,v,} este transformat in r atribute binare Av,,Av,,...,Av, a.l. intr-o
instanta data doar unul dintre atribute va avea valoarea 1 iar toate celelalte vor
avea valoarea 0.

Exemplu: consideram atributul “maintenance price” din setul “car” (UCI
Machine Learning @attribute maint {vhigh,high,med,low} si valori
corespunzatoare catorva instante:

0

high
medium

low
Very high (1

o +»r O O

0
1
0
0

o O O Bk
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Curatirea datelor

Scop: eliminarea erorilor si a Cauze ale erorilor:

inconsistentelor din date -Defecte in dispozitivele de nregistrare a
datelor (e.g. senzori)

Tipuri de erori: *Erori umane (e.g. completare gresita)

« Valori gresite *Absenta raspunsurilor (e.g. date

« Valori absente confidentiale)

Valoare eronata

Pacient Inaltime [cm] | Greutate[kg]
20 170

P1

Valoare absenta

P2 10 1.30 30
P3 22 165 ? —
P4 8 190 80

Date inconsistente
Data Mining -Curs 2 (2019) 24



Curatirea datelor

Descoperirea si corectia valorilor eronate:

Utilizand cunostinte specifice domeniului (e.g. se pot defini domenii de valori
normale)

«Cautand inconsistente intre valorile aceluiasi atribut folosind diferite surse de
date (e.g. Numele unei persoane poate fi specificat in mai multe moduri, “loan

Popescu’, “I. Popescu”, “loan Popesu”; rasa unei persoane este specificata
diferit in diferite instante)

Utilizand o abordare statistica (e.g. se presupune ca datele sunt generate de o
distributie normala iar valorile atipice sunt considerate erori)

Exceptil, &
valori atipice o

/

[Tan, Steinbach, Kumar — Introduction to Data Mining]
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Curatirea datelor

Cauze ale valorilor absente:
*Omitere in procesul de colectare
Informatii care nu sunt furnizate (e.g. varsta sau genul ntr-un chestionar)

Informatii nerelevante in anumite contexte (e.g. valoarea venitului Tn cazul unor
copii)

Tratarea valorilor absente:

*Eliminarea inregistrarilor care contin valori absente

*Asignarea unor valori specifice (e.g. valoarea absenta este marcata cu O iar 0
este considerata o valoare posibila pt acel atribut)

*Estimarea valorii absente (o astfel de abordare este denumita imputare)
utilizand valori corespondente din inregistrari “similare”. In exemplul anterior s-
ar putea folosi 60 (intrucat P1 si P3 sunt similare in raport cu celelalte atribute).
Daca sunt mai multe instante “similare” atunci se poate folosi valoarea medie
sau mediana a atributului din toate instantele similare.
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Selectia atributelor

Scop:
Reducerea dimensiunii datelor

sImbunatatirea modelului de analiza a datelor (prin eliminarea atributelor
redundante)

Exemple:

Atribute irelevante (e.g. ID — identificator; atributele care au aceeasi valoare
sau atributele care au valori distincte pt toate instantele)

Atribute corelate (e.g. BMI:weight/heightZ)

]l

P1 1.70 20.8 normal

P2 15 1.30 30 17.8 222 subponderal
P3 22 1.65 100 36.7 333 obez

P4 48 1.90 80 22.2 444 normal

Obs: in practica relatia dintre atribute este ascunsa astfel ca nu este
evident criteriul de selectigata Mining -Curs 2 (2019) 27



Selectia atributelor

Scop:
Reducerea dimensiunii datelor

sImbunatatirea modelului de analiza a datelor (prin eliminarea atributelor
redundante)

Componente ale unei metode de selectie a atributelor:
Criteriu de selectie

*Metoda de cautare (in spatiul de submultimi ale atributelor)
Obs:

*Tehnica de selectie a atributelor (in particular criteriul de selectie) depinde de
caracteristicile tipului de analiza a datelor

Variante:
*Metode nesupervizate de selectie (e.g. utilizate in contextul gruparii datelor)
*Metode supervizate de selectie (e.g. utilizate in contextul clasificarii datelor)
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Selectia atributelor

Cautarea in spatiul atributelor:

Consideram o matrice de date cu n atribute

*Spatiul de cautare (toate submuli{imile posibile de atribute) are dimensiunea 2"
Abordari posibile:

-Cautare exhaustiva: se analizeaza impactul fiecarei submultimi de atribute
asupra rezultatului; e fezabila doar daca n este relativ mic

*Strategie incrementala (forward):
« Se porneste cu un set vid de atribute

« Se adauga secvential cate un nou atribut (se analizeaza impactul
fiecaruia dintre atributele ramase si se selecteaza cel mai bun) — daca
adaugarea nici unui atribut nu imbunatateste calitatea rezultatului
procesul se opreste

*Strategie decrementala (backward):
« Se porneste cu intreg setul de atribute
« Se elimina secvential cate unul dintre atribute (cel prin a carui eliminare
se obtine cea mai mare imbunatatire a performantei)
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Selectie / ierarhizare / ponderare

In anumite situatii este mai util doar sa se ierarhizeze atributele in ordinea
descrescatoare a relevantei si sa fie lasata la latitudinea utilizatorului
decizia de a include/exclude un atribut

Criteriul de ierarhizare este similar celui de selectie (are ca scop sa exprime
relevanta atributului in contextul problemei de analiza tratate)

lerarhizarea poate fi realizata asignand ponderi atributelor (o valoarea mai
mare a ponderii sugereza ca atributul este mai important)

» Estimarea ponderilor conduce de regula la necesitatea de a rezolva o
problema de optimizare (e.g determinarea ponderilor care minimizeaza
pierderea de informatie sau maximizeaza calitatea)

» Ponderile sunt importante in cazul in care tehnica de analiza se
bazeaza pe calculul unor masuri de similaritate (e.g. clasificatori de tip
“cel mai apropiat vecin”, clustering)

Exemplu: distanta euclidiana ponderata d, (X, ) Z\/Zn:Wi(Xi Y.
i=1
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Selectia atributelor

Criteriu de selectie - cum se poate evalua un subset de atribute (sau valorile
corespunzatoare ale ponderilor)

= Selectie de tip filtru’
» Selectia se bazeaza pe (co)relatia dintre:
= atribute (context nesupervizat)
= atribute si etichete ale claselor (context supervizat)

= Selectie ‘incorporata’ in construirea modelului (wrapper)

» Calitatea subsetului de atribute este estimata pe baza performantei
clasificatorului sau a modelului de grupare construit pe baza
subsetului de atribute
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Selectia atributelor

Abordare de tip filtru

Criterii bazate pe date

=Castig informational (Informational Gain)
»Compacitate (within-class)

»Separare (between-classes)

=Corelare intre etichete de clase si atribute
*|Informatie mutuala (Mutual Information)

Set de date

|

Strategie de
ER—

Avantaj. cost computational relativ mic

o _ _ Masura
Dezavantaj: ignora impactul setului redu calitate

de date asupra algoritmului de extragere a 1 I
modelului din date

Construire
model

Evaluare
calitate
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Selectia atributelor

Exemplu: set artificial de date: 10 atribute, 2 clase (clasa 1- rosu, clasa 2 - albastru)

=Atribut 1: identic cu eticheta clasel

=Atribute 2-6: valori aleatoare cu rep. normala N(m,,s,;) (class 1), N(m,,s,) (class 2)
=Atribute 7,8: valori constante pentru toate instantele

=Atribute 9,10: valori aleatoare uniform repartizate (U(a,b)) pt toate instantele

1
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Selectia atributelor

Criteriu nesupervizat de selectie (se bazeaza doar pe
date — fara a se cunoaste etichetele claselor)

Notatii:
M={X;,X,,...,Xy} S€t de date cu N instante, fiecare
continand n atribute T
| o2 e,
A= set de atribute T e

ldee:

»Se calculeaza similaritatile intre perechile de date din
set

»Se calculeaza entropia asociata matricii de
similaritate (este o masura a informatiei continute in
setul de date)

»Se analizeaza efectul fiecarui atribut asupra valorii
entropiei si se elimina atributele care au cel mai mic
Impact asupra entropiei

Data Mining -Curs 2 (2019)
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Selectia atributelor

Criteriu nesupervizat de selectie

Masuri de similaritate (calculate folosind un set A de atribute — setul de atribute
contine n elemente)

Atributenumerice

S (A) =exp(—ad (X, X,)), ol(xi,x,-)z\/Zn](xik—xjk)2

a =ct. (e.g. 0.5)
Atributenominale/o rdinale/bi nare

S (A) :%ZI(xik,xjk), | (a,b) =1 daca a=b;
k=1

|(a,b)=0 dacaa=b
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Selectia atributelor

Criteriu nesupervizat de selectie

Entropia E(S,A)= _Nz_l i(sij (A) In(Sij (A)+(1- Sij (A)In(1- Sij (A))

i=1 j=i+1

Obs: dpdv intuitiv, entropia masoara impredictibilitatea continutului
informational sau gradul de dezordine

Algoritm

Pas 1. se porneste cu intreg setul de atribute A

Pas 2. pt fiecare atribut a, se calculeaza E(S,A-{a}) si se ierarhizeaza atributele
crescator dupa valoarea E(S,A)- E(S,A-{a}})

Pas 3. se elimina primul atribut din lista ordonata (atributul a carui eliminare a
condus la cea mai mica pierdere in entropie) si se repeta Pas 2 — Pas 3 pana
cand ramane un singur atribut in A (sau pana cand reducerea in entropie la
eliminarea unui atribut depaseste un prag)
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Selectia atributelor

Criteriu supervizat de selectie — atribute cu valori discrete

Gini index: masoara gradul de “impuritate” al unei clasificari bazate pe atributul
analizat

Notatii: A, A,, ..., Ay - atribute, C., C,, ..., C —clase

Vi1,Vip. ..., Vi — Valori posibile ale atributului i (se poate utiliza doar pt atribute cu
valori discrete; r, numarul de valori ale atributului A)

Index Gini ptatributul A
1 < K
G(A)= WznijG(Vij)’ G(Vij) :1_2 pi?k
j=1 k=1

n; = numarul de instanteptcare A are valoarea Vi

numar de instantein C, cu A =v;
numar de instantecu A =v;

Pi =

Interpretare: valori mici ale lui G(A;) sugereaza o putere mare de discriminare a

lur A (impuritate mica) Data Mining -Curs 2 (2019) 37



Selectia atributelor

Criteriu supervizat de selectie — atribute cu valori discrete
Scor Fisher: masoara puterea de discriminare a unui atribut
Notatii: A, A,, ..., A, - atribute, C., C,, ..., C —clase

Z Ny (24 — ,Ui)2
F(A) ="
anpii

n, = numar de instantein clasa C,
4, =media valorilor lui A corespunzaoare
instantelor din C,

p: = varianta valorilor
w4 =media valorilor atributului A

Interpretare: valori mari ale lui F(A;) sugereaza putere mare de discriminare pt

A Data Mining -Curs 2 (2019) 38



Selectia atributelor

Selectie supervizata/criteriu de ponderare— atribute numerice

{x%i=1,N}, x*eR",c e{l,...k}etichetaclasa Exemplu:
_ Set artificial de date: 10
W =(W,,...,w, ), vector pondere atribute, 2 clase

d, - masura disimilari tate

Compacitate (within-class) Atribut 1: identic cu eticheta

1 & & 1 & clasei

C,(w) =NZZdW(xf,mc), m, =—> X

1 c=l i=1 = Atribute 2-6: valori aleatoare
o -g;w din N(m,,s;) (clasa 1),
I N(m,,s,) (clasa 2)
=1 F2vs. F1 | w2l s
I IV Atributes 7,8: valori

0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 0.4 0.2 0 0.2 0.4 Constante
I et F6 vs. F5
SRR Atribute 9,10: valori

s et T T aleatoare cu repartitia
N PP 210 vs. F9 uniforma (U(a,b))
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Selectia atributelor

Selectie supervizata/criteriu de ponderare— atribute numerice

{x’;i=1,N}, x’ eR",c €{1,... k}eticheta clasa
W =(W,,...,w, ), vector pondere

d, - masura disimilari tate
Compacitate (within-class)

1 & 1 &
Cl(W) :ﬁzzdw(xic'mc)’ m, :_inc

c-1 i-1 N, =

(de minimizat)

C,(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1)=0.88
C,(1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0)=0.78
C,(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)=0.78
C,(1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0)=0.49
C,(1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)=0.34
C,(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)=0

Data Mining -Curs 2 (2019)

Exemplu:
Set artificial de date: 10
atribute, 2 clase

Atribut 1: identic cu eticheta
clasel

Atribute 2-6: valori aleatoare
din N(m,,s;) (clasa 1),
N(m,,s,) (clasa 2)

Atributes 7,8: valori
constante

Atribute 9,10: valori
aleatoare cu repartitia
uniforma (U(a,b))
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Selectia atributelor

Sel%ie supervizata/criteriu de ponderare— atribute numerice
{x’;i=1L,N}, x' eR", c €{1,...k}etichetaclasa Exemplu:

W = (W,,...,w, ), vector pondere Set artificial de date: 10

atribute, 2 clase
d, - masura disimilari tate
Separare (between-class) Atribut 1: identic cu eticheta
clasei
1 & 1 &
C, (W) = ﬁ;ncdw(mc ,m), m _ﬁéncm‘: Atribute 2-6: valori aleatoare
din N(m,,s;) (clasa 1),

(de maximizat) N(m,,s,) (clasa 2)

C,(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1)=0.51
C,(1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0)=0.50
C,(1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0)=0.50

Atributes 7,8: valori
constante

C,(1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0)=0.49
C,(1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)=0.49
C,(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)=0.49
C,(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1)=0.50

Data Mining -Curs 2 (2019)

Atribute 9,10: valori
aleatoare cu repartitia
uniforma (U(a,b))
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Selectia atributelor

Selectie incorporata in construirea S R
modelului
Acuratete = numar de date corect l

clasificate/ numar total de date Strategie de
A Set redus ]

Obs: evaluarea fiecarei submul{imi
necesita antrenarea intregului model

Avantaj: se foloseste de impactul MOdeI redus ]

submultimii de atribute asupra

performantei modelului
Model
Dezavantaj: evaluarea este
Evaluare Selectie de tip Wrapper
calitate

costisitoare
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Selectia instantelor

Selectia poate fi aplicata nu doar Features
atributelor ci si instantelor.

Exemplu (clasificare in 2 clase):

ar fi suficient sa se foloseasca doar
datele din vecinatatea frontierei celor
doua clase

instances

Selectie
instante

Abordari:

*Selectie aleatoare (cu sau fara
revenire)

*Selectie stratificata Selectie
atribute

N I simultan

02 0.4 0.6 0.8 10
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Selectia instantelor

Selectia instantelor in cazul seturilor de date care sunt dezechilibrate (variatii
mari intre numarul de date din diferitele clase — pentru probleme de clasificare)

Abordari posibile:
=down-sampling:
" Se selecteaza aleator elemente din clasa majoritara a.i. setul sa devina
echilibrat (obs: se ignora informatie disponibila)

" Se repeta selectia echilibrata de mai multe ori si se construiesc mai multe
modele (bootstrapping)

=up-sampling: extinderea setului corespunzator clasei minoritare prin:
= Selectie cu revenire (se creeaza mai multe copii ale aceleiasi instante)

» Se aplica strategii de modificare a copiilor prin tehnici de imputare
specifice celor de la completarea valorilor absente
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Selectia instantelor

Selectia instantelor in cazul seturilor de date care sunt dezechilibrate (variatii
mari intre numarul de date din diferitele clase — pentru probleme de clasificare)

Abordari posibile:
=\/arianta hibrida (synthetic minority over-sampling technique - SMOTE):

= Pentru clasele sub-reprezentate se sintetizeaza noi elemente prin
procedura:

= Se alege un element aleator X din clasa sub-reprezentata

= Se determina cei mai apropiati K vecini ai lui X si pornind de la ei se
genereaza instante noi prin mixarea aleatoare a atributelor vecinilor

» Pentru clasele supra-reprezentate se elimina elemente aleatoare

= Parametrii de control: proportia de elemente sintetizate, proportia de
elemente eliminate, numarul de vecini (ex: K=5)
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Transformarea atributelor

Scop:

=imbunétatirea calitatii modelului extras din date prin eliminarea influentei
induse de scale diferite pt diferite atribute sau de corelatii intre atribute

Variante:

=Scalare

»Standardizare

*Normalizare

»Proiectie — analiza componentelor principale (Principal Component Analysis)

Obs: aceste transformari pot fi aplicate doar atributelor numerice
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Scalare/Standardizare/Normalizare

Scalare : Scalare liniara :
=Scalare liniara ,— :

(g . . . i Xi _ mlnj . . P
»Este sensibila la valorile atipice ziJ = ,1=1n j=1d

=Se aplica la nivel de atribut MaXx ; —min ;

Standardizare :

Standardizare: j Xij _ m(X j) _
»Se scade media si se imparte la Zi = s(X j) J=1n J=1
abaterea standard — datele

transformate vor avea medie nula si i J
abatere standard egala cu 1 m(X ") = ZX s(X")

=Mai robusta decat scalarea liniara
\XH—,/Z(X =1
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Normalizare:

Normalizare euclidiana:

»Se imparte fiecare componenta la
norma (e.g. Norma euclidiana)

=Se aplica la nivel de instanta




Analiza componentelor principale

Principal Component Analysis (PCA): v
*Se proiecteaza datele pe directia de
variabilitate maxima A1 P
3+ ‘{»“}' A

(2) Original Bexi (b) Optieral Rass http://setosa.io/ev/principal-component-analysis/

Iris dataset — 3D bases [Zaki, 2014]
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Analiza componentelor principale

Principal Component Analysis (PCA)

Idee: Se proiecteaza datele pe directiile care capteaza
cea mai mare variabilitate din date A Lo

W o

Intrare: set de date cu N instante avand n atribute |
numerice (matrice de date D cu N linii i n coloane) © o e

lesire: matrice de date cu N instante avand m<n atribute
(alese a.i. sa fie conservata cat mai mult din
variabilitatea datelor initiale)

Obs:

»"PCA concentreaza informatia privind diferentele dintre instante intr-un numar
mic de atribute

"PCA se utilizeaza pt a proiecta un set de date n-dimensional Tntr-un spatiu m-
dimensional astfel incat atributele in noul spatiu sunt necorelate si este

conservata cat mai mult din variabilitatea datelor
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Analiza componentelor principale

Principal Component Analysis (PCA)
Etape principale:

»Se calculeaza matricea de covarianta C (matrice nxn cu elementele:
C(i,))=cov(D(1),D(j)), unde D(i) este coloana i a matricii de date D);

»Se calculeaza valorile proprii si vectorii proprii ai matricii C

»Se ordoneaza vectorii proprii descrescator dupa valoarea proprie
corespunzatoare

»Se selecteaza vectorii proprii care corespund celor mai mari m valori proprii

»Se proiecteaza setul de date D pe hiper-spatiul definit de cei m vectori proprii
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Analiza componentelor principale

Principal Component Analysis (PCA) — elemente de statistica si algebra liniara

Matricede covarianta C = (c; )i:L—n’ iTh

1 1 : :
Cij :NZ(XH — 1) (X — 14;) :Nzxkixkj -, 1=1n, J=1n
k=1 k=1

c.. = varianta atributului i

L. = media valorilor atributului i

C are n vectori propriiv,,Vv,, ...,V corespunzaori
celor nvalori propriid, 4,,..., 4
Cv. = Av. (C transforma vectorii propriidoar prinscalare)

n

Obs: Cestesimetrica si pozitiv-semidefinita
(x'Cx > 0 ptorice vector x) = toate valorile propriisunt pozitive
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Analiza componentelor principale

Principal Component Analysis (PCA) — elemente de statistica si algebra liniara

Proiectia pe spatiul definit de un vector (transformare in date uni-dimensionale)

»daca v este directia corespunzatoare unui vector propriu atunci proiectia lui D
pe v este Dv (produsul dintre matricea D cu N linii si n coloane si vectorul v cu
n elemente)

=Covarianta noului set de date (e de fapt varianta intrucat datele sunt uni-
dimensionale)

(Dv)' (Dv)
N
obs : vectorii propriisunt ortonormati :v; v, =0,

—(wv)* =V Cv=Vv'Av= /IHVHZ =1

v|=1

» Varianta proiectiei uni-dimensionale pe un vector propriu este egala cu
valoarea proprie corespunzatoare, deci pt a capta cat mai multa variabilitate
trebuie aleasa cea mai mare valoare proprie
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Analiza componentelor principale

Principal Component Analysis (PCA) — elemente de statistica si algebra liniara

Proiectia setului de date pe hiper-spatiul definit de mai multi vectori proprii
=Rezultat util din algebra liniara:

C = PAP' (C poatefi descompusa folosind matricea de vectori propri)
P are vectorii propriipecoloane

P este matrice ortogonala: PP =I

XN

/A este o matrice diagonala care contine valorile proprii

= Vectorii proprii (fiind ortogonali) definesc un sistem de axe de coordonate
Proiectia setului D Tn noul sistem de coordonate este D'=DP

Intrebare: care este matricea de covarianta a noului set D’ ?
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Analiza componentelor principale

Principal Component Analysis (PCA) — elemente de statistica si algebra liniara

Proiectia setului de date pe hiper-spatiul definit de mai multi vectori proprii
*Intrebare: care este matricea de covarianta a noului set D’

D'=DP, X, =P"X,
N
C':%Z(PTXK ~P"TM)(P"X, -P"TM)" =
k=1
1< T T
:NZP (X, =M)(X,-M) P =
k=1

=P'CP=P'PAP'P=A =diag(4,4,,.... 4,)

Deci datele din D’ sunt necorelate (matricea de covarianta este diagonala) si
varianfa corespunzatoare atributului i este a i-a valoare proprie
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Analiza componentelor principale

Proiectia setului de date pe hiper-spatiul definit de mai multi vectori proprii

=Intrebare: ce se intdmpla daca se pastreaza doar m dintre componentele unui
vector transformat?

="Raspuns: se conserva doar o fractiune din variabilitatea datelor
=|poteza: valorile proprii sunt sortate descrescator

*Procedura: se calculeaza raportul variantelor (R) si se alege m a.i. R>prag
prestabilit (e.g. R>0.95)

=Rezultat: noul set de date (cu cele m atribute obtinute prin proiectia pe hiper-
spatiul definit de vectorii proprii corespunzatori celor mai mari m valori proprii)
capteaza cea mai mare parte din variabilitate (e.g. 95%)

m

2 A

Proportiavariantelor : R = =

n

2%
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Analiza componentelor principale

Exemplu: setul de date iris

4 atribute numerice:

Al=lungime sepale, A2=latime sepale, A3=lungime petale, Ad4=latime petale,
3 clase

150 instante

Matricea de covarianta (calcul in R: covMatrix <- cov(iris[,1:4])

Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width
Sepal.Length 0.6856935 -0.0424340 1.2743154  0.5162707
Sepal.Width ~ -0.0424340 0.1899794 -0.3296564 -0.1216394
Petal.Length  1.2743154 -0.3296564  3.1162779  1.2956094
Petal.Width 0.5162707 -0.1216394  1.2956094  0.5810063
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Analiza componentelor principale

Exemplu: setul de date iris
4 atribute numerice:
Al=lungime sepale, A2=latime sepale, A3=lungime petale, Ad4=latime petale,
3 clase 150 instante
Valori proprii (calcul in R: eigen(covMatrix)$values)
4.23 0.24 0.078 0.02
varianta explicata de primele doua componente: 97.7%
Vectori proprii (calcul Tn R: eigen(covMatrix)$vectors)

1] | [L2] | 3] [4] Noile atribute:
[1,] | 0.36| -0.65|-0.58 0.31 tAl: 0.36*A1-0.08*A2+0.85*A3+0.35*A4
[2,] |-0.08| -0.73| 0.59 -0.31 tA2: -0.65*A1-0.73*A2+0.17*A3+0.07*A4

[3]]0.85| 0.17| 0.07 -0.47
[4]]0.35| 0.07| 0.54 0.75
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Analiza componentelor principale

Exemplu: setul de date iris

Noile atribute (primele doua componente principale):
tAl: 0.36*A1-0.08*A2+0.85*A3+0.35*A4
tA2: -0.65*A1-0.73*A2+0.17*A3+0.07*A4

Date initiale

iris[, 2]

iris[, 3]

25 3.0 35 4.0

2.0

T T T T T
20 25 3.0 35 40

iris[, 2]

20 25 30 35 40

iris[, 2]

— T T T 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7

Data:Mining -Curs 2 (2019)
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Curs urmator

Modele de clasificare:
=»Concepte de baza
=Clasificatori

= Vot simplu (ZeroR)

= Arbori de decizie

» Reguli de decizie

» Clasificatori bazati pe instante (kNN)

*Masuri de evaluare a calitatii clasificarii

Data Mining -Curs 2 (2019)
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