Data Mining

Lab 2: Pre-procesarea datelor

Sumar: Pregitirea datelor pentru aplicarea tehnicilor de analiza:

1. Curatare (e.g. tratarea erorilor si a valorilor absente)

2. Transformare
a. Conversii intre diferite tipuri de atribute (e.g. discretizare, binarizare)
b. Scalare
c. Standardizare

3. Reducerea dimensiunii
a. Selectia atributelor
b. Selectia instantelor
c. Proiectia datelor (analiza componentelor principale)

1. Curatarea datelor

Datele pot contine valori eronate sau absente cauzate fie de disfunctionalitati ale dispozitivelor de
masurare/inregistrare, erori umane, refuzul de a completa anumite informatii (in cazul
informatiilor colectate pe baza de chestionare). In unele situatii erorile pot fi detectate si corectate
n mod automat:
a) Valori care sunt in afara domeniilor de valori valide (de exemplu, varsta negativa, valori
ale temperaturii corporale, tensiunii arteriale etc in afara plajei de valori plauzibile). In
astfel de situatii exista mai multe variante:

= Eliminarea atributelor ce contin astfel de valori
* Eliminarea instantelor ce contin valori care nu sunt valide
» Eliminarea valorii eronate (si interpretarea ei ca valoare absenta)

b)  Valorile absente pot fi tratate in diferite moduri:
= Se considera valoarea absentd ca un caz specific — in acest caz simbolul utilizat
pentru a marca o valoare absenta poate fi tratat ca o valoare distincta si poate sa
apara in modelele construite pe baza datelor (de exemplu Tn regulile de
clasificare).
* Eliminarea instantelor ce contin valori absente
=  Completarea valorilor absente cu valori estimate pe baza celor existente T setul
de date (de exemplu cu media tuturor valorilor existente pentru atributul
corespunzator sau cu media valorilor din instantele similar celei care contine
valoarea absent — similaritatea se masoara folosind valorile asociate celorlalte
attribute). Aceasta abordare este cunoscuta sub numele de tehnica imputarii.
Exercitiul 1:
a) Deschideti (in R, Rattle) fisierul “autos.arff” si excludeti toate instantele pentru care
valoarea atributului 25 (price) este mai mare decéat 10000.
(Indicatie:
R: citirea unui fisier de tip arff :
> library(foreign)
> setwd (" .. ") # set working directory

> gutos <- read.arff (“datasets/autos.arff”)
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> autosl0000 <- autos[autosS$Sprice<10000, ]

b) Deschideti setul de date cu informatii despre pasagerii de pe Titanic (“trainTitanic.csv”).
Identificati care dintre instante au valori absente si eliminati aceste instante.

Indicatie:
R/Rattle:

> titanic <- read.csv (“datasets/trainTitanic.csv”)
> # remove instances with missing Age
> titanicAge <- titanic[!is.na(titanic$Age,)]

sau Transform -> Cleanup (in Rattle)

Intrebare: cum sunt specificate valorile absente in cazul atributului corespunzator numarului
cabinei? Cum pot fi eliminate instantele pentru care nu e completat numarul cabinei?

c) Completati valorile absente ale atributului Age Tn setul de date Titanic utilizAnd media/
mediana/ moda
Indicatie:
R/Rattle: Transform->Impute->Mean/Median/Mode,  Selectati atributul Age si click pe
Execute

Intrebare: Care variantd este mai potrivitd? Influenteazd completarea valorilor absente
performanta unui clasificator bazat pe arbori de decizie?

2. Transformari
a) Conversii intre tipuri

= Discretizare: transformarea atributelor care iau valori intr-un domeniu continuu
(atribute de tip real) in atribute care iau valori intr-o multime discreta (de tip
intreg, nominal sau ordinal). Cea mai simpla abordare este de a diviza intervalul
de valori [min, max] in r subintervale de aceeasi lungime (de exemplu [min,
min+h), [min+h, min+2h), ...[min+(r-1)h,max], unde h=(max-min)/r) si fiecare
interval va fi asociat cu o valoare discreta (de exemplu 1, 2, 3,....r).

= Binarizare: permite transformarea unui atribut nominal ntr-un set de atribute
binare (sau logice) sau transformarea unui subset de itemi (corespunzatori unei
tranzactii) Tntr-un vector binar. De exemplu, dacad un atribut A poate lua valori
din multimea {v1,v2,v3} atunci el va fi inlocuit cu 3 atribute binare Al, A2 si
A3.

b) Scalare
= Este utila cand atribute diferite iau valori in domenii care difera semnificativ (de
exemplu un atribut ia valori in [-0.1, 0.2] si altul ia valori in [10000, 20000])
» Cea mai simpla varianta de scalare este cea liniara prin care un atribut A avand
valoarea v din [mina,maxa] este transformat intr-un atribut care ia valori in [0,1]:
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c) Standardizare
= E utila cind intereseaza masurarea abaterii valorilor fatd de medie in unitati

proportionale cu valoarea abaterii standard a datelor
= Prin standardizare, o valoare v este transformata dupa cum urmeaza:

st(v) = v-avg(A)
stdev(A)
stdev(A) este abaterea standard a valorilor atributului A

, unde min si max corespund valorii minime respectiv

, unde avg(A) reprezintd media valorilor atributului A iar

Exercitiu 2: Transformati atributul Age din setul Titanic (dupa completarea valorilor lipsd) prin
discretizare (utilizand 8 sub-intervale). Analizati impactul discretizarii asupra performantei unui
clasificator bazat pe arbori de decizie.

Indicatie:
Rattle: Transform -> Recode -> EqualWidth -> Number=8

Exercitiu 3: Deschideti (folosind Rattle) fisierul “car.arff”.
a) Transformati toate atributele nominale prin binarizare si salvati rezultatul in figierul
carBinary.arff

Indicatie:
Rattle: Transform -> Recode -> Indicator variable

b) Analizati impactul clasificarii asupra preformantei unui clasificator
Rattle: utilizati Model -> Tree $i Evaluate pentru setul initial si pentru cel transformat

Studiu de caz 1. Predictia prezentei unor tipuri de alge in apa (Algae Bloom - source: L.Torgo,
Data Mining with R. Learning with Case Studies, 2011)

Setul de date constd din 200 de instante ce contin caracteristici (in principal de naturd chimicd)
corespunzatoare unor esantioane de apa colectate din diferite rauri. Fiecare instantd contine, pe langa
caracteristicile raului (dimensiune si vitezd a apei) valori medii ale concentratiei unor substante chimice
bazate pe masuratori efectuate pe parcursul a 3 luni (separate pentru fiecare anotimp). Fiecare instanta
contine 18 atribute. Trei dintre acestea sunt nominale si specifica: anotimpul, dimensiunea raului si viteza
apei. Urmatoarele 8 atribute corespund concentratiilor unor substante chimice:

*  valoare maxima pH

= valoare minima O2 (oxigen)

= valoare medie ClI (clor)

= valoare medie NO3- (nitrati)

= valoare medie NH4+ (amoniac)

= valoare medie PO34- (ortofosfat)

= valoare medie PO4 (fosfat)

= valoare medie clorofila
Ultimele 7 atribute sunt valorile tinta si corespund frecventei de aparitie ale unor alge in esantioanele de
apa analizate. Scopul urmdrit este de a prezice prezenta unor tipuri de alge in functie de caracteristicile
raului si concentratiile de substante chimice.



Pas 1: analizati caracteristicile datelor si decideti ce tipuri de pre-procesari sunt utile

Punct de start: CaseStudy Algae.R

Preprocesarea datelor folosind Scikit-learn. Pachet sklearn.preprocessing (detalii la
https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html#preprocessing)
e scalare: MinMaxScaler

Ex:
import numpy as np
from sklearn import preprocessing

X = np.array([[ 1., -1., 2.1, [ 2., 0., 0.1, [ 0., 1., -1.11)
min max scaler = preprocessing.MinMaxScaler ()

X minmax = min max scaler.fit (X).transform(X)

#X minmax = min max scaler.fit transform(X) # alta varianta

e standardizare: scale

import numpy as np

from sklearn import preprocessing

X = np.array([[ 1., -1., 2.1, [ 2., 0., 0.], [ 0., 1., -1.11)
X standardizat = preprocessing.scale (X)

e normalizare: normalize

Ex:
X = np-array([[ l-/ _1-/ 2-]/ [ 2-/ O-/ O-]/ [ O-/ 1-/ _1-]])
X normalized = preprocessing.normalize (X, norm='1l2")

e discretizare: KBinsDiscretizer
Ex:
import numpy as np
from sklearn import preprocessing
X = np.array([[ -3., 5., 151, 0., 6., 14 1,[ 6., 3., 11 11)
discret = preprocessing.KBinsDiscretizer(n bins=[3, 2, 2],
encode="'ordinal')
discret.fit (X)
discret.transform(X)

e binarizare atribute nominale: OneHotEncoder (sklearn.preprocessing.OneHotEncoder)
Ex:
import numpy as np
from sklearn import preprocessing
enc = preprocessing.OneHotEncoder ()

X = [['male', '"from US', 'uses Safari'], ['female', 'from Europe',
'uses Firefox']]
enc.fit (X)
enc.transform([['female', 'from US', 'uses Safari'],
['male', '"from Europe', 'uses Safari']]).toarray/()


https://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html#preprocessing

e Tratarea valorilor absente: Simplelmputer

Ex. 1.

from sklearn.impute import SimpleImputer

imp = SimpleImputer (missing values=np.nan, strategy='mean')
imp.fit ([[1, 2], [np.nan, 3], [7, 6]])

X = [[np.nan, 2], [6, np.nan], [7, 6]]

print (imp.transform (X))

Ex.2.
import pandas as pd
df = pd.DataFrame ([

["a", "x"I,

[np.nan, "y"Il,

["a", np.nan],

["b", "y"]], dtype="category")
imp = SimpleImputer (strategy="most frequent")
print (imp.fit transform(df))

Obs. O varianta de imputare care ia in considerare mai multe attribute este implementata in

IterativeImputer iar cea care se bazeaza pe principiul celui mai apropiat vecin este
implementata in KNNImputer

Ex.

import numpy as np

from sklearn.impute import KNNImputer

nan = np.nan

Xx =111, 2, nan], [3, 4, 3], [nan, 6, 5], [8, 8, 7]]
imputer = KNNImputer (n neighbors=2, weights="uniform")
imputer.fit transform (X)

3. Reducerea dimensiunii datelor

Motivatie: anumite atribute sau instante pot fi irelevante sau redundante. De exemplu un atribut
care are aceeasi valoare pe intregul set de date ar trebui ignorat. Doua atribute puternic corelate
(e.g. A1=2*A2) sunt redundante si ar fi suficient sa se retina doar unul dintre ele.

* Reducerea numarului de atribute poate reduce costul de calcul dar poate sa si conduca la
o imbunatatire a performantei modelului construit pe baza datelor (e.g. clasificator)

* Reducerea numarului de instante din setul de antrenare poate reduce timpul necesar
antrenarii (sau clasificarii, in cazul clasificatorilor “lenesi”) dar poate sa si
imbunatateascd performantele modelului (in special in cazul seturilor de date
nebalansate)

Reducerea numarului de atribute poate fi realizata prin:
= Selectia atributelor:
o Selector de tip “filtru”: selectia se bazeaza doar pe analiza proprietatilor datelor
fiind independenta de prelucrarea care va fi ulterior aplicata datelor.
o Selector de tip “wrapper”: selectia se realizeaza in contextul utilizarii datelor intr-
un proces specific de analiza (calitatea subsetului selectat este evaluata prin
prisma performantei unui model de analiza extras din date)


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.impute.IterativeImputer.html#sklearn.impute.IterativeImputer
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.impute.KNNImputer.html#sklearn.impute.KNNImputer

» Proiectia datelor pe un spatiu de dimensiune mai mica (e.g. Analiza componentelor
principale - Principal Component Analysis)

Reducerea numarului de instante poate fi realizata prin:
» Eliminarea unor instante (pe baza unor reguli specifice)
= Selectia instantelor (utilizand selectie aleatoare cu sau fara revenire)

3.1.Selector de tip filtru

Selectia atributelor poate fi realizatd in doua moduri:
» Cautand in spatiul submultimilor de atribute (in cazul a n atribute spatiul de cautare are
cardinalul 2"-2 — se ignora multimea vida si intreg setul de atribute)
»  Prin ierarhizarea atributelor in concordantd cu relevanta lor si selectarea celor mai
relevante (in cazul a n atribute ierarhizate Ai A.,....An, sunt n-1 variante de analizat:
{ A}, {ALAL} {ALAL A { ALA,,. . Ani}

Pentru fiecare dintre variante trebuie specificate:
= O masurd a relevantei unui atribut sau subset de atribute
o Cazul nesupervizat: informatia privind clasa atributului nu este folosita pentru a
evalua relevanta (analiza se bazeaza in principal pe corelatiile sau similaritatile
dintre atribute)
o Cazul supervizat: informatia privind clasa este utilizatd (analiza se bazeaza pe
corelatia dintre valorile atributelor si eticheta clasei)

= O tehnica de cautare:
o Cautare exhaustiva (toate subseturile de atribute sunt analizate)
o Cautare greedy (forward/backward): se adaugéd/elimina cel mai bun/slab atribut
identificat la momentul curent
o Cautare aleatoare
o Cautare bazatd pe o ierarhizare (atributele sunt selectate in ordinea dictate de o
ierarhie stabilita anterior)

Exercitiu 4.
R: Implementati o strategie greedy pentru selectia incrementala a atributelor in ordinea
crescatoare a indexului Gini respectiv in ordinea descrescatoare a castigului informational. Set de

date: weatherNominal.csv

Punct de start: Ginilndex.r si InformationalGain.r

3.2. Proiectia datelor — analiza componentelor principale

Scop: se transforma datele (schimbénd sistemul de axe de coordonate) astfel incat sa fie
eliminata corelatia dintre atribute si sa se pastreze doar acele atribute care conserva cat mai mult
din variabilitatea datelor. Aceasta transformare poate fi realizatd prin analiza in componente
principale (Principal Component Analysis) parcurgand urmatoarele etape:

= Se calculeaza matricea de covarianta C a setului de date (daca datele au n atribute atunci
matricea va avea dimesniunea nxn); in practica se obisnuieste sa se centreze datele
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inainte de a construi matricea (se scade din fiecare instanta media setului de date) — in
felul acesta se ajunge sa se calculeze matricea de corelatie

= Se calculeaza valorile si vectorii proprii ai matricii C

= Se ordoneaza descrescator valorile proprii

= Se selecteaza m<n vectori proprii (cei corespunzatori celor mai mari valori proprii); m se
alege astfel incét datele transformate sa conserve cat mai mult din variabilitatea datelor
initiale (e.g. 95%)

= Se proiecteaza datele pe spatiul definit de cei m vectori proprii

Exercitiu 5. Aplicati analiza componentelor principale asupra setului de date iris
Indicatie:
R: punct de start pentru implementarea principalilor pasi ai metodei: pca.r

Rattle: utilizati Explore -> Principal Components (eig corespunde variantei bazate pe
descompunerea matricii de covarianta pe baza vectorilor proprii).

Scikit learn: se poate folosi clasa sklearn.decomposition.PCA

Studiu de caz 2. Analiza transformarilor pentru un set de date sintetic. Analiza distributiei
distantelor dintre instante si calculul scorului Fisher (vezi curs 2).

Punct de start: CaseStudy_SyntheticData.r

Tema.
1. Analizati functiile din pachetul R dprep (pt pre-procesare).

2. Descircati setul de date Arrythmia de la UCI Machine Learning Repository.
a. Transformati toate instantele astfel incat sa aiba media O si abaterea standard 1.
b. Discretizati fiecare atribut numeric Tn (i) 10 sub-intervale de aceeasi dimensiune (ii)
10 sub-intervale ce contin acelasi numar de valori.

3. Descircati setul de date Musk de la UCI Machine Learning Repository. Determinati
vectorii si valorile proprii asociate setului de date. Ce informatii ofera?

4. Analizati utilizarea descompunerii dupa componente principale in contextual clasificarii
imaginilor (eigenfaces)
Exemplu implementare folosind Sciki-learn:
https://scikit-
learn.org/stable/auto_examples/applications/plot_face recognition.html#sphx-glr-
download-auto-examples-applications-plot-face-recognition-py



https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/applications/plot_face_recognition.html#sphx-glr-download-auto-examples-applications-plot-face-recognition-py
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/applications/plot_face_recognition.html#sphx-glr-download-auto-examples-applications-plot-face-recognition-py
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/applications/plot_face_recognition.html#sphx-glr-download-auto-examples-applications-plot-face-recognition-py

