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Wstepne przetwarzanie danych

Eksploracja

uzupetnianie brakujacych wartosci
poprawianie btednych danych
przeksztatcanie zmiennych (np. skalowalnie, standaryzacja)
dyskretyzacja i numeracja stanéw

redukcja wymiaréw

ekstrakcja nowych cech (stworzenie nowych zmiennych)
podziat danych na treningowe, testowe i kontrolne
operacje specjalne dla specjalnych typéw danych (np.
wyodrebnienie trendu i cyklicznosci dla szeregéw
czasowych, przygotowanie danych tekstowych, etc.)



Cel wstepnego przetwarzania danych

Eksploracja
Danych

Celem jest przygotowanie danych do tego, aby algorytmy
eksploracji danych zbudowaty jak najlepsze modele.

Nalezy wzigé pod uwage jaki typ eksperymentu bedzie
wykonywany:

m model deskrypcyjny: przedstawienie zaleznosci (wzorcéw)
ukrytych w danych

m model predykcyjny: uzupetnienie brakujacych wartosci
interesujacej nas zmiennej przewidywane;j




Model deskrypcyjny

Eksploracja
Danych

Poniewaz model deskrypcyjny ma dostarczyé wjasnien wzorcéw
w danych, nalezy ostroznie usuwac zmienne lub przypadki.

Dane dla takich modeli maja raczej duzo zmiennych, w tym
specjalnie stworzone nowe zmienne, wyprowadzone z
istniejacych, ktére moga poprawi¢ interpretowalnos¢ danych.

Wartosci brakujace, nietypowe lub odstajgce moga tu by¢ cenna
informacja i niekoniecznie nalezy je usuwac.

Zaréwno zmienne i jak i algorytmy eksploracji w takim
przypadku powinny by¢ wysoce interpretowalne.



Model predykcyjny

Eksploracja

W modelu predykcyjnym chodzi przede wszystkim o jak
najdoktadniejszg i najwiarygodniejszg predykcje interesujgcego
atrybutu (cechy), wiec obecnos¢ czy interpretowalnosé¢
poszczegblnych zmiennych jest podrzednym celem.

Mozna np. usuwa¢ wartosci odstajace, zmienne silnie
skorelowane z innymi zmiennymi lub stosowa¢ algorytmy o
duzej skutecznosci lecz niskiej interpretowalnosci (ang.
black-box) takie jak np. sieci neuronowe czy lasy losowe.



Uzupetnianie brakujacych danych

el Kazdy przypadek brakujacych danych moze by¢ uzupetniony na rézne
R st sposoby:
m zastapienie stafg

(R: np. NA — 0 w catej tabeli “oceny”: oceny][is.na(oceny)] <- 0)

m zastapienie jaka$ statystyka pozycyjng (np. $rednig, mediana, moda,
Bl etc.), jesli jest to niewielka cze$¢ danych (mniej niz 10%) i nie
danych zakféci to wyraznie rozktadu wartosci (R: impute (e1071))

m usuniecie niekompletnych wierszy, szegélnie jesli w danych wierszach
jest wiele brakujacych wartosci i nie stanowig one duzej czesci danych
(mniej niz 10%) (R: na.omit)

m usuniecie niekompletnych kolumn, szczegélnie jesli usuniecie
odpowiadajacych zmiennych nie wptynie negatywnie na jakos¢ modelu
(R: np. danel[,apply(dane,2,function(x) !any(is.na(x)))])

m uzupetnienie wartosci przy uzyciu modelu predykcyjnego (R: np.:
ec.knnimp (dprep) bazuje na najblizszych sasiadach)

Uzupetnianie danych wymaga znajomosci dziedziny danych (wiedza
dziedzinowa/ekspercka).

(R: zabezpieczenie zmiennej przed zmianami:



Zasada minimalizacji zmian w rozktadzie zmiennych

Eksploracja Przy uzupetnianiu brakujacych danych nalezy stara¢ sie robi¢ to
w taki sposéb, aby mozliwie najmniej znieksztatci¢ istniejace
dane.

Mozna np. sprawdzaé rozktady zmiennych po uzupetnieniu

Braki w da nych
danych :

Oprécz poréwnania graficznego (np. histograméw) zmiennych
przed i po uzupetnieniu mozna tez stosowaé pewne miary
zgodnosci rozktadow.

Czasami brak wartosci okazuje sie by¢ skorelowanym z inna
informacja (np. ludzie starsi mogg rzadziej podawa¢ wiek, etc.)
i dobrze jest takie ewidentne wspétzaleznosci wykry¢.

Mozna tez stosowaé wyrafinowane pét-automatyczne metody
uzupetniania brakujacych danych przy pomocy modeli
predykcyjnych.



Poprawianie btednych danych

Eksploracja
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Dane moga by¢ btedne z réznych powoddw:
m niezgodne z przyjetymi w dziedzinie regutami (np. data

Eieli o wypisania ze szpitala przed data wpisania do szpitala)
danych

m niezgodne z wiedz3 dziedzinowa (np. temperatura
powietrza w Polsce w zimie 36 stopni Celsjusza)
m niezgodne z ogdlng wiedza (np. temperatura powietrza
-500 stopni Celsjusza)
Szczegéblnie w przypadku modeli deskrypcyjnych zastepowanie
danych btednych powinno by¢ konsultowane z ekspertem
dziedzinowym.




Transformacje zmiennych

Eksploracja
Danych

W fazie wstepnego przetwarzania danych zmienne moga by¢
poddawane rozmaitym transformacjom. Rozwaza sie rozmaite
rodzaje transformacji w zaleznosci m.in. od typu danych:

Transformacje

® zmienne numeryczne (np. rozmaite transformacje
funkcyjne, dyskretyzacja)

m zmienne kategoryczne (numeracja stanéw, etc.)

m nowe zmienne (tworzenie nowych zmiennych na podstawie
istniejacych)




Eksploracja
Danych

Szczeg6lnym rodzajem danych sa daty. Istnieje ogromna
réznorodnosé formatéw daty.

Bardzo uzytecznym narzedziem do przetwarzania formatéw
danych jest np. narzedzie date w powtoce Linuxa (Bash).

Rl Daty maja kilka specyficznych cech, np:

m daty (wlasciwie time-stamp), sa na ogét unikatowe (typ
zmiennej monotonicznej), wiec na ogét wartosci ze zbioru
treningowego i testowego nie beda sie powtarzaty

m z drugiej strony, data zawiera wiele rodzajéw cyklicznosci
(dobowy, tygodniowy, miesieczny, roczny, etc.), ktére moga
nies¢ cenne informacji i warto je wydoby¢ przez jawna
transformacje



Eksploracja
Danych

Transformacje

Wartosci odstajace (ang. outliers)

Sa to wartosci, ktére s3 zdecydowanie mniejsze lub wigksze od
wiekszosci pozostatych wartosci danej zmiennej.

Typowo za wartosci odstajace uwaza sie takie, ktére nie
mieszcza sie w odlegtosci 1.5 IQR od dolnego lub gérnego
kwartyla.

Wartosci odstajace nie s3 zbyt przydatne do budowania modeli
predykcyjnych:
m prawdopodobienstwo ich wystapienia w danych nieznanych
jest niewielkie
m w danych treningowych wystepuja na tyle rzadko, ze
algorytmy eksploracji danych nie s3 na ogét w stanie
wychwyci¢ wzorcéw ich wystepowania
Dlatego w modelach predykcyjnych wartosci odstajace nie s3 na
og6t brane pod uwage (moga by¢ traktowane podobnie jak w
przypadku danych btednych lub brakujacych)



Skalowanie

Eksploracja
Danych

Skalowanie zmiennych oznacza funkcyjng transformacje
zmiennej numerycznej polegajaca na poddaniu jej dziataniu
pewnej matematycznej funkcji w taki sposéb, zeby:

Transformacje

m transformacja byta monotoniczna (czyli zachowujaca
porzadek wartosci) i réznowarto$ciowa

m wartosci po transformacji byty w ustalonym przedziale (np.
[0.1])

m (jesli to mozliwe) nie zmieni¢ rozktadu danych



Cele skalowania zmiennych

Eksploracja Powody normalizacji/skalowania moga by¢ réznorakie np:
m niektére algorytmy eksploracji danych sg wrazliwe na
bezwzgledna wartos¢ zmiennej (np. wieksze wartosci maja
wiekszy wptyw na algorytm niz mniejsze), a wiec
normalizacja niweluje taki, czesto arbitralny wptyw
m (w przypadku niektérych transformacji) tatwiejsza
Thersimes interpretowalnos¢ danych nie wymagajaca znajomosci
dziedziny (nie trzeba zna¢ zakresu wartosci w dziedzinie,
aby oceni¢ jak wysoka jest dana wartos¢, etc.). Z drugiej
strony, transformowane wartosci moga by¢ mnie;
zrozumiate dla eksperta dziedzinowego.
m w przypadku skalowania zmieniajacego rozktad moze
chodzi¢ np. o to, zeby:
m uszczegbtowi¢ przypadki graniczne, tzn. blisko wartosci
srednich (amplifikacja)
m odzwierciedli¢ pewne elementy wiedzy dziedzinowej (np.
multiplikatywno$¢ zmiennej a nie jej addytywnosé)



Typy transformacji zmiennych numerycznych

Eksploracja
Danych

Przyktadowe transformacje:

m normalizacja min-max
normalizacja eksponencjalna (funkcja sigmoidalng)

Transformacje

standaryzacja (ang. z-score)

odwrotno$¢ (np. podobienstwo <+ odlegtos¢)

]
]

m logarytmizacja
]

m pierwiastkowanie
]

funkcje cyklometryczne (np. arcus sinus)



Normalizacja min-max

Eksploracja
Danych

Jest to jedna z najprostszych metod skalowania zmiennych:

x — min(x)

z(x) =

(max(x) — min(x))

Transformacje V\”’asnOéCI

m liniowo$é

m monotoniczno$é

m niezmienno$¢ ksztattu rozktadu (poza skalowaniem
liniowym)

m zakres [0,1] (ale tylko dla danych treningowych!)

m prostota



Normalizacja eksponencjalna

Eksploracja
Danych 1

)= T emax
a > 0 jest parametrem: im wyzszy tym bardziej “stromy”
wykres (wieksza amplifikacja)*
(R: x = seq(-3,3,0.1); plot(1/(1+exp(-(2*x)))) )

Transformacje

Wtasnosci:
m monotonicznos¢

m zakres (0,1) - dla wszystkich mozliwych wartosci (nawet
spoza zbioru treningowego!)

nieliniowos¢ (zmiana ksztattu rozktadu)
nieograniczonos$¢ dziedziny

amplifikacja (wzmocnienie réznic) dla wartosci $rednich

~H H N

z uwagi na ksztatt funkcja ta nazywana jest sigmoidalna, jest tez
uzywana jako funkcja aktywacji w ciaggtych neuronach



Standaryzacja (ang. z-score)

Eksploracja

Danyeh Celem standaryzacji zmiennej jest modyfikacja rozktadu tak

aby:

m miat wartos¢ Srednia 0

m miat odchylenie standardowe 1

Transformacje

x — mean(x)

S

Wtasnosci:
m przeksztatcenie liniowe i monotoniczne
m brak zmiany ksztattu rozktadu (poza przeskalowaniem
liniowym)
(R: scale)



Logarytmowanie

Eksploracja
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z(x) = logp(x)
(gdzie b > 0,b # 1 jest parametrem, np. b = e lub b = 2)

Logarytmowanie moze by¢ pozadane, jesli zmienna ma charakter
multiplikatywny (np. czestotliwo$¢ dzwieku, przyrost ceny akcji)
a chcemy uzyska¢ zmienna o charakterze addytywnym.

Transformacje
W szczegdlnosci, zmienna losowa ma rozktad logarytmicznie
normalny jesli jej logarytm /n(X) ma rozktad normalny.

Gdy zmienna przyjmuje wartosci nieujemne (wtacznie z 0),
mozna doda¢ 1, np:

2(x) = logs(x + 1)



Odwrotnoéé

Eksploracja
Danych

Czasem przydatna jest transformacja odwrotna:

1
z(x) = X
(dla x dodatnich)
Transformacje
lub:
1
() = x+1

(dla x nieujemnych)

Jest to przydatne np. przy przechodzeniu z “podobieristwa” do
“odlegtosci” i odwrotnie



Dyskretyzacja (kwantyzacja) zmiennych
numerycznych

Eksploracja
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Dyskretyzacja to operacja zamiany zmiennej numerycznej na
odpowiadajaca jej zmienng kategoryczng poprzez zdefiniowanie
pewnej funkcyjnej zaleznosci pomiedzy dawnymi wartosciami
DERREEEY  (numerycznymi) a nowymi (kategorycznymi).

Na ogét przy zmniejszeniu (na ogét) liczby mozliwych
przyjmowanych wartosci.



Cele dyskretyzacji

Eksploracja Cele moga by¢ rozmaite, np:

Dyskretyzacja

uproszczenie danych w zamian za czeSciowa utrate
informacji (szczegdlnie, jesli zmienna przyjmuje b.duzo
réznych wartosci)

m zmniejszenie “rozdzielczosci” zmiennej
m wychwycenie bardziej zgrubnych wzorcéw
m “podpowiedzenie” algorytmom (przy uzyciu wiedzy

dziedzinowej), ze pewne przedziaty wartosci maja istotne
znaczenie dziedzinowe (np. niepetnoletnio$¢, godzina
policyjna, etc.)

podziat danych na podzbiory, aby zwiekszy¢ korelacje ze
zmienna przewidywana

wykorzystanie algorytméw pracujacych tylko na danych
kategorycznych

wyeliminowanie wartosci odstajgcych



Sposoby dyskretyzacji

Eksploracja
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Na og6t dyskretyzacja dokonywana jest metoda przedziatowa
(przynaleznos¢ do okreslonego przedziatu wartosci réwnowazna
jest otrzymaniu danej wartosci kategorycznej)

m przedzialy réwnej szerokosci

m przedziaty o réwnej liczbie wartosci (zmienia rozktad w

BRI kierunku jednostajnego)

m maksymalizacja wptywu na zmienng
decyzyjna/przewidywana (np. za pomoca minimalizacji
entropii)

m przedziaty o konkretnych wartosciach brzegowych (zgodnie
z wiedza dziedzinowa, np. wiek < 18, etc.)



Dyskretyzacja za pomoca grupowania

Eksploracja
Danych

Dyskretyzacji mozna tez dokona¢ za pomoca algorytmu
grupujacego (ang. clustering) - wtedy wartos¢ kategoryczna
wyznaczona jest przez przynaleznos¢ do odpowiedniej grupy.

Dyskretyzacja . .. L. . .
Podejscie takie jest bardziej wyrafinowane niz metoda

przedziatowa, gdyz przy obliczaniu nowej wartosci moze
uwzgledniaé wartosci innych zmiennych.



Uogdlnianie (zmiennych kategorycznych)

Eksploracja
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Jesli zmienna kategoryczna przybiera bardzo duza liczbe
wartosci (szczeg6lnie w poréwnaniu z liczba przypadkéw), to
moze to stanowi¢ problem dla algorytméw eksploracji danych z
wuagi na trudne (lub kosztowne obliczeniowo?) wykrycie
zaleznosci.

Problemowi takiemu mozna zaradzi¢ poprzez np.:

Dy ocmE m uogdlnianie: odwzorowanie wielu réznych wartosci w jedna,

bardziej ogélng (wymaga to wiedzy dziedzinowej), np:
miasto -> powiat, kwartat -> rok, etc.
m ignorowanie rzadziej wystepujacych standw

m zastepowanie wartosci dyskretnych ciagtymi i traktowanie
jako zmiennej numerycznej (numerowanie stanéw)

2liczba mozliwych zaleznosci jest wyktadnicza funkcja liczby mozliwych
wartosci



Numerowanie standw

Eksploracja
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Jest to operacja w pewnym sensie odwrotna do dyskretyzacji.
Niektére algorytmy wymagaja wartosci numerycznych.
PETRVEES  Ponadto, mozna w ten sposéb oddaé pewna wiedze dziedzinowa
(np. uporzadkowanie stanéw, etc.)



Kodowanie zmiennych

Eksploracja

Wystepuja tez m.in. nastepujace metody:

m kodowanie binarne (zastapienie jednej zmiennej o k
wartosciach k zmiennymi binarnymi, tzw. indykatorami -
tylko jeden indykator moze by¢ “1", pozostate sa “0").

Dyekretyzacia Wada jest wieksza liczba zmiennych, ale niektére
algorytmy lepiej przy takim kodowaniu dziataja.

m kodowanie wiele-do-wielu (wymaga pewnej kreatywnosci i
wiedzy dziedzinowej), np. zamiast nazwy miasta mozna
podaé wielkos¢ miasta (mate, $rednie, duze) i oprécz tego
np. czes¢ kraju (np. wschodnia, zachodnia, etc.)



Przestrzen atrybutéw

Eksploracja
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Przestrzen atrybutéw, to sposéb patrzenia na dane jako na
punkty (wektory) w wielo-wymiarowej przestrzeni, gdzie kazda
zmienna reprezentuje inny wymiar.

Niektére dane rzeczywiste moga zawieraé bardzo duzo
zmiennych (np. dane bio-medyczne).

Redukcja T . PR . . P
wymiaréw Problem wysokiej liczby wymiaréw powoduje rozmaite trudnosci

algorytmiczne i matematyczne i zostat nazwany umownie
“przeklenstwem wymiarowosci” (ang. curse of dimensionality).

Istnieja rézne techniki redukgji liczby wymiaréw.



Przeklenstwo wymiarowosci (ang. curse of
dimensionality)

Eksploracja

Im wieksza liczba wymiaréw, tym bardziej moga dawac¢ sie we
znaki m.in. nastepujace problemy algorytmiczne i
matematyczne:

m coraz wieksza minimalna liczba przypadkéw niezbedna, aby
uchwyci¢ jakiekolwiek zaleznosci w danych (zauwazmy, ze
np. przez 2 punkty w 3 wymiarach przechodzi

T nieskofczenie wiele ptaszczyzn, etc.)

wymiaréw

m coraz wieksza liczba kombinacji zmiennych (i kombinagcji
wartosci tych zmiennych)

m coraz wiekszy promien odlegtosci musi by¢ wziety pod
uwage, aby obja¢ ustalong cze$¢ przestrzeni.

m tym tatwiej przetrenowaé model



Redukcja wymiaréw

Eksploracja
Danych

Aby zredukowac liczbe wymiaréw mozna stosowaé m.in.
nastepujace techniki:

m usuwanie niektérych zmiennych

Redukeja m analiza sktadowych gtéwnych (PCA - ang. principal
RO component analysis)



Usuwanie zmiennych

Eksploracja
Danych

Przy operacji usuwania zmiennych nalezy:
m konsultowaé wiedze dziedzinowa
m usuwaé w pierwszej kolejnosci te zmienne, ktére maja niska

Redukeja wartos¢ informacyjna (sa redundantne), co mozna
wymiaréw . . ..
sprawdzac np. za pomoca miar korelagji.



Analiza sktadowych gtéwnych (PCA - principal
component analysis)

Eksploracja

Metoda skfadowych gtéwnych jest matematyczna technika
macierzowa majaca na celu transformacje przestrzeni atrybutéw
do przestrzeni o nizszej liczbie wymiaréw w taki sposéb, ze:

m automatycznie tworzone s3 nowe “wymiary” (zmienne)
bedace kombinacjami istniejacych wymiaréw

Redukcja
wymiaréw

m pozostawia sie tylko zmienne, ktdére maja najwieksza
“zmiennos¢”, czyli niosa najwiecej informacji
(technika PCA wymaga odrebnego oméwienia i wykracza poza
materiat niniejszego wyktadu)




Réwnowazenie danych

Eksploracja

Technika ta ma znaczenie w przypadku gdy:

m licznosci przypadkéw odpowiadajgce r6znym klasom
(kategoriom) s3 niezréwnowazone, co moze da¢ w efekcie
np. model staty o wysokiej doktadnosci, ale niskigj
F-mierze (tzw. paradoks dokfadnosci)

m rozktad przypadkéw w danych daleko odbiega od sytuacji
rzeczywistej co moze zaburzy¢ model

WP  Dane mozna réwnowazy¢ np.:
danych

m poprzez usuniecie czesci przypadkéw “wiekszosciowych”
m “nadprébkowanie” przypadkéw “mniejszosciowych” (ang.
over-sampling)




Dodawanie zmiennych

Eksploracja
Danych

Aby podnies¢ jakos¢ modeli obliczanych przez niektére
algorytmy eksploracji danych, mozna dodaé nowe zmienne
obliczone na podstawie istniejacych zmiennych.

Np. w modelu regresji liniowej mozna sztucznie doda¢ do
modelu kwadraty, iloczyny par zmiennych i wyzsze potegi do
modelu, co moze znacznie rozszerzy¢ elastycznos$¢ i doktadnosé
el modelu, przy wszystkich zastrzezeniach odnosnie wady, jaka jest
wzrost liczby wymiaréw.

danych

Pomocna jest konsultacja wiedzy dziedzinowej.



Podziat danych

Eksploracja
Danych

Podziat danych wykonuje sie w celu unikniecia przetrenowania
oraz w celu oszacowania jakosci zbudowanych modeli w
przypadku danych nieznanych.

m dane treningowe (uczenie modeli)

m dane ewaluacyjne (ewaluacja, parametryzacja i selekcja
modeli)

m dane kontrolne/testowe (ostateczna ewaluacja modeli)

P Na og6t stosuje sie podziat danych w proporcjach ok.
70%,20%,10% lub zblizonych.



Specjalne przypadki

Eksploracja
Danych

Podziat na dane treningowe/testowe i ewaluacyjne musi
uwzgledniaé specyfike zadania, np:

m szeregi czasowe (na ogét dzieli sie dane wg cezury
czasowej: wczedniejsze to treningowe, pdzniejsze to
testowe, aby uniknaé niepetnosci danych i maksymalnie
odwzorowa¢ realne zadanie)

m wykrywanie oszustw (ang. fraud detection) (nalezy
uwzgledni¢ integralnos¢ danych, np. nie dzieli¢ operacji z

e danego konta pomiedzy testowe i treningowe, etc.)

danych




Podsumowanie

Eksploracja
Danych

Cele wstepnego przetwarzania danych
Brakujace dane

Transformacje zmiennych

Redukcja wymiaréw

Wzbogacanie danych

Podziat danych

Podziat
danych



Eksploracja
Danych

Podziat

danych

Przyktadowe pytania/zadania/problemy

wymien cele i fazy wstepnego przetwarzania danych
wymieh metody uzupetniania brakujacych danych
wymien rodzaje, cele i techniki transformacji zmiennych
co to jest przeklefistwo wymiarowosci?

wymien cele i techniki wzbogacania danych

opisz zagadnienie podziatu danych




Eksploracja

Danych

Dzigkuje za uwage.

Podziat
danych
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