Diskretizace dat

» Metody predzpracovani dat .. nékteré metody dokazi pracovat jen s
diskrétnimi atributy (napf. ID3)

» Téz mozno povazovat za zplsob, jak se vyporadat se Sumem
(binning)

» unsupervised — diskretizuji atributy, aniz by pocitali informaci na
olabelovani.

» supervised — diskretizuji atributy pouzivajice zavislosti mezi znamymi
labely a hodnotami atributd.



Unsupervised algoritmy diskretizace
Jsou nejjednodussi na implementaci. Potrebuji jen zadat
» pocet intervalii,
> (nebo) pocet datapointti, ktery by mél byt v kazdém intetvalu.
Nasledujici heruristiky jsou pouzity k vybéru intervali:
> Pocet intervald pro kazdy atribut by nemél byt mensi, nez pocet tfid
(pokud je znam).
> Pocet intervalli nf, pro kazdy atribut F; je

M
nfg, = ——,
fim3C
kde M je pocet trénovacich datapointil, C je pocet znamych

kategorii.

Equal-Width Discretization — najde minimalni a maximalni hodnoty pro
kazdy atribut F;, pak rozdéli cely interval na ng, intervala
stejné sirky.

Equal-Frequency Discretization — najde minimalni a maximalni hodnoty
pro kazdy atribut F;, hodnoty atributu F; sefadi (eklesajici
usp.), a rozdéli na n; intervald o stejném poctu prvka.



Unsupervised algoritmy diskretizace

Algoritmy zalozené na teorii informace

Mnoho diskretizacnich algoritmi ma piivod v teorii informace.

M — pocet datapointi (olabelovanych)

S — pocet trid

F — spojity atribut

Rikame, ze existuje diskretizaéni schéma D na F do n diskrétnich
intervalil, ohranicenych pary Cisel

D: {[d07 dl]a (dla d2]a IR (dnfl’ dn]}v

kde
> dp je minimalni hodnota atributu F,
» d, je maximalni hodnota atributu F,
> dy<di << d,

Tyto hodnoty uréuji mnozinu hranic pro diskretizaci D:

{dO) d].) ctt dnfla dn}



Vytvofime S x n matici Q frekvenci pro klasifikaci a diskretizaci atributu
— tzv matice kvant — quanta matrix.

gir je celkovy pocet hodnot atributu F nalezejici /-té tridé, které jsou
uvnitf intervalu (d,_1, d].

Dale
» M;, je poCet hodnot, které patfi k tridé i,
» M., je pocet hodnot, které padnou do intervalu (d,_1, d,].

Trida Interval celkem v tridé
[do,di] -+ (dr—1,d] -+ (dn—1,dps]
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Nyni vypocitame nékolik statistik nad matici kvant.

Odhad pravdépodobnosti, ze hodnoty F padne do intervalu
D, = (d,_1, d,] a nalezi k tfide C;:
pir = p(Ci, D/ F) = 22
Odhad marginalni pravdépodobnosti p;., ze hodnota atributu F patfi
k tridé C;, je
M;,
i+ = p(G) =
pi+ = p(C) M

Odhad marginalni pravdépodobnosti p.,, ze hodnota atributu F padne
do (d,—1,d,].

M
pir=p(D/IF) = =2



Vzajemna informace tfidy a atributu

S n
Pir
C,D|F) pir log
o IF) 22 2 Pi+P+r
Informace s
INFO(C,DIF) =Y pi |0g2
i=1 r=1
Shanonova entropie
S n
H(C,DIF) =) pi |0g2
i=1 r=1

Redundance zavisloti mezi tfidou a atributem (class—attribute
interdependence redunancy; CAIR)

I(C,DIF)

H(C, DIF)

Nejistota zavisloti mezi tfidou a atributem (class-attribute
interdependence uncertainty)

R(C,D|F) =

INFO(C, D|F)

R(C,DIF) = H(C,D|F)



Algoritmus CAIM (Class-Attribute Interdependency Maximization)
Za&ina celym intervalem [dy, dy].

rozdéluje jeden existujicich intervalii do dvou novych

pouziva pri tom kritérium, které zajistuje dosazeni optimalni zavislosti
mezi labely a atributy po rozdéleni:

CAIM(C,D|F) = E‘;M

kde n je pocet intervald a max, = max(g;,)
kritérium CAIM je heuristické méreni, které ma nasledujici vlastnosti:
» Cim vétsi hodnota CAIM, tim vyssi zavislost mezi labely a intervaly.
» CAIM nabira hodnot z intervalu [0, M], kde M je pocet hodnot
atributu F.

» CAIM generuje diskretizacni schéma, kde kazdy interval ma vétsinu
jeho hodnot seskupenych v jedné tfidé.



Vstup: Dataset o M datapointech, S tfidach, a n spojitych atributd F;
Pro kazdy atribut F; udéle;:

Krok 1

2.1 najdi maximalni (d,) a minimalni (dy) hodnotu F;

2.2 vytvof mnozinu vsech riiznych hodnot F; v neklesajicim poradi,
inicializuj véechny mozné hranice B.

2.3 nastav inicialni diskretizaéni schéma na {[do, d,]}, nastav
GlobalCAIM =0

Krok 2

2.1 inicializuj k =1

2.2 zkousej pridavat vnitfni hodnoty z B, které jesté nejsou v D,
vypocitej odpovidajici CAIM

2.3 vyber tu, kterd ma nejvyssi CAIM

2.4 pokud (CAIM > GlobalCAIM nebo k < S), pfidej tu hranici do D
a nastav GlobalCAIM = CAIM; jinak skonci.

2.5 k =k + 1, pokracuj krokem 2.2.

Vystup: Diskretizaéni schéma D.



> data(iris)
> vec <— iris[,1]

> sort(vec[!duplicated(vec)])
[1] 4.3 4.4 4.5 4.6 4.7 4.
[14] 5.6 5.7 5.8 5.9 6.0 6.
[27] 6.9 7.0 7.1 7.2 7.3 7.
> make. boundaries(vec)
[1] 4.35 4.45 4.55 4.65 4.75
5.75 5

c
4
[11] 5.35 5.45 5.55 5.
[21] 6.35 6.45 6.55 6
[31] 7.35 7.50 7.65 7.
> d <— caim.discretize
> d
[1] —Inf 5.55 6.25 Inf
> quanta.matrix(vec, d, fac)
(1] [.2] [.3]
setosa 47 3 0
versicolor 11 25 14

virginica 1 12 37



{—00,4.35,00} 8.889262 {=00,6.05,00} ...27.82363;

{—00,4.45 00} ...10.56164; {~00,6.15,00} ...26.98517;
{—00,4.55,00} ...11.12069; {~00,6.25,00} ...26.04783;
{—00,4.65,00} ...13.36525; {~00,6.35,00} ...23.01455;

—00,4.75,00} ...14.49281; {
00,485, 00} ...17.32836; {
—00,4.95,00} ...18.46982; {=00,6.65,00} ...18.88876;
—00,5.05,00} ...22.42373; {~00,6.75,00} ...16.84038;
—00,5.15,00} ...26.81864; {—00,6.85,00} ...16.01614;

{

{

{

{

{ —00,6.45,00} ...20.52671;
{
{
{
{
{=00,5.25,00} ...28.33333; —00,6.95,00} ...14.66255;
{
{
{
{
{

—00,6.55,00} ...18.48333;

—00,5.35,00} ...28.93457; —00,7.05,00} ...15.05797;
—50,5.45,00} ...31.72115; —0,7.15,00} ...14.49281;
~0,5.55,00} ...31.91265; —50,7.25,00} ...12.80282;
—00,5.65,00} ...30.54525; {—00,7.35,00} ...12.24126;
—00,5.75,00} ...30.78936; {—00,7.5,00} ...11.68056;
{—00,5.85,00} ...29.45357; {=00,7.65,00} ...11.12069;
{=00,5.95,00} ...28.85875; {—00,7.8,00} ...8.889262;



> for (i in 1:4) {
+ vec <— iris[,i]
+ print(quanta.matrix(vec,
+ caim.discretize (vec, fac), fac))}
(1] [.2] [.3]
setosa 47 3 0
versicolor 11 25 14
virginica 1 12 37
[.1] [.2] [.3]
setosa 2 6 42
versicolor 34 8 8
virginica 21 12 17
[.1] [.2] [.3]
setosa 50 0 0
versicolor 0 44 6
virginica 0 1 49
[.1] [.2] [.3]
setosa 50 0 0
versicolor 0 49 1

virginica 0 5 45



X>-test se pouziva v algoritmu CAIR/CADD, ale da se také pouzit
samotny pro Gcely diskretizace.
Kazdy hrani¢ni bod (BP) rozdéluje hodnoty atributdi v rozsahu [a, b] na
dvé casti

> [gp = [a, BP],

| RBP = (BP, b]
Pouzitim statistiky, miizeme mé¥it stupen nezavislosti mezi rozkladem
danym klasifikaci a rokladem danym vybranym BP.

Pro tento G&el pouzivame y?-test nasledovné:

2 C 5
2 (qir - Eir)
=d D
r=1 i=1 "
kde E;, je ocekavana frekvence atributu Fj,:
Eir — Q+rl\'ﬂq,+

Pokud g4, = 0 nebo g;;+ = 0, pouzije se misto toho 0.1.



Pokud jsou rozklady nezavislé, pak

P(qi+) = P(qi+|Lsr) = P(qi+|Rep),
pro vsechny tridy.

To znamena, ze q;, = Ej, pro vdechna r € {1,2} a i e {1,...,C},
2 _

ax =0

Toto pozorovani vede k nasledujici heuristice:

Uchovévej BP s odpovidajicimi vysokymi hodnotami x? a maz ty s
malymi hodnotami



Diskretizace podle maximalni entropie

Necht T je mnozina vsech diskretizacnich schémat s jejich odpovidajicimi
maticemi kvant.

Cilem je najit diskretizaci t* € T, t.z.
H(t*) > H(t) Vte T,

kde H je Shannonova entropie.

Nejdfive se navrhnou inicialni hranice. Nasledné se s nimi zkousi
pohybovat a sleduje se zména v entropii.



Vstup: Trénovaci dataset z M datapointi a C tfid.

Pro kazdy atribut proved:
Inicialni vybér hranic intervali.

» Vypocti pocet inervalt n= M/3- C
> Nastav hranice tak, aby soucty My;, byly co nejrovnomérnéjsi — aby
se maximalizovala marginalni entropie.

Lokalni zlepseni intervalovych hodnot

» Upravy hranic jsou délany postupné dosazovanim hodnot do dolni
hranice a horni hranice kazdého intervalu.

» P¥ijmi novou hranici, pokud se celkova entropie zvyssuje.
» Opakuj, dokud nenastane, ze se nedosahne zadného vylepseni.

Vystup: hranice intervall pro kazdy atribut.



Algoritmus diskretizace CAIR (Class-Attribute
Interdependence Redundancy Discretization)

Vstup: Trénovaci dataset z M datapointi a C tfid.
(A) Inicializace intervalt

>
>
>

>

Setrid do neklesajiciho pofadi spojité atributy

Vypocitej pocet intervala M/3- C

Proved ME diskretizaci na setfizenych hodnotach — inicialni
intervaly.

Vytvof matici kvant odpovidajici témto inicialnim intervalim

(B) Vnitfni Gpravy

>

>

>

Posupné zkousej eliminovat kazdou vnitfni hranici a vypocitej
odpovidajici CAIR.

Poté, co byly vyzkouseny viechny eliminace, pfijmi tu, kterd ma
nejvyssi hodnotu CAIR.

Uprav hranice, a opakuj tento krok, dokud se CAIR neprestane
zvySSovat.



(C) Eliminace intervald
V tomto kroku se sliji statisticky nedilezité intervaly. K tomu se pouziva
x? test nasledovné:

» Proved test: )

X
R(C:F)> —————,
( J)_2~L0H(C:Fj)
kde x? je x? hodnota na ur¢ité Grovni signifikance urcené
uzivatelem, L je pocet hodnot ve dvou sousednich intervalech, H je
entropie téchto intervald.

» Pokud je tesi signifikantni na uréené arovni, proved stejny test pro
nasledujici dvojici intervald.

» Pokud ne, jeden z téch intervali je redundantni, a proto jsou slity do
jednoho odstranénim oddélujici hranice.

Vystup: hranice intervall pro kazdy atribut.



Ostatni algoritmy pro supervised diskretizaci

Diskretizace pomoci jedno-iirovnového rozhodovaciho stromu
(proberem az u rozhodovacich stromi, YYY)

K-means shlukovani pro diskretizaci

Vstup: Trénovaci dataset z M datapointti a C; uzivatelem definovany
pocet intervald ng, pro kazdy atribut F;

» 1. Pro tfidu ¢; (j=1,dots,C) délej nasledujici:

> 2. Vlyber K = nf, jako inicialni pocet stfedt shluki. Nejdfive budou
centra prvnich K hodnot.

» 3. Distribuuj hodnoty atributdl mezi K shlukii na zakladé kritéria
minimélni vzdalenosti.

> 4. Vypocitej nové stiedy shluki tak, aby byl minimalizovan soucet
kvadratl vzdalenosti ze vsech bodi ve stejném shluku k novému
stfedu.

» 5. Pokud jsou nové stiedy na stejném misté jako ty pavodni,

pokracuj krokem 1. jinak pokracuj krokem 3.

Vystup: hranice pro jeden atribut, v podobé: minimalni hodnota,
maximalni hodnota, stfedy mezi dvéma sousednimi stfedy shluki pro
vsechny tridy
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Algoritmus je silné ovlivnén poctem shluki, které musi uréit uzivatel,
vybérem inicidlnich shluki, a geometrii dat.

Problém vybéru poctu shluki je spolecny pro (téméF) viechny shlukovaci
algoritmy. (budem se tim zabyvat 7.3)



