35. Porozuméni datim (ddavod a cil;
popisné charakteristiky dat a
vizualiza¢ni techniky; korelacni
analyza).

Porozuméni datim je typicky druhou fazi analytického projektu dle modelu CRISP-DM, nastava
po porozuméni kontextu. Hlavnim cilem je dozvédét se co nejvice o dostupnych datech.
Predpokladem pro zagatek této faze je, Ze chapeme zkoumanou problematiku, mame
stanoveny cil, resp. konkrétni datamining ulohu. Vstupem této faze jsou datové zdroje a
dokumentace k nim, vystupem pak informace o vlastnostech dat (popisné charakteristiky, grafy)
a podklady pro vytvoreni datové sady, ktera nasledné bude vyuZita pro analyzu dat. Faze
porozumeéni zahrnuje:

1. Rozpracovani informace k dostupnym datim — jaka data mame, jejich vérohodnost

2. Popis dat — struktura, format (pokud uz neni soucasti dodané dokumentace)

3. Prozkoumani dat (exploraéni analyza) — popisné charakteristiky, grafy, korelace

4. Zhodnoceni kvality dat — chybi néjaké hodnoty? jsou data zasuména?

Datové sady

Datova sada je kolekce dat vybranych k dolovani. Datova sada se typicky sklada z datovych
objektt a jednotlivé objekty jsou popsany atributy (kazdy atribut popisuje néjakou vlastnost/rys
objektu). Dataset tradi€nich dat (napf. CSV, viz otazka 34 — zdroje a typy dat) ma obvykle
podobu tabulky (flat file), ve které fadky obsahuji jednotlivé datove objekty a sloupce pak
reprezentuji atributy. Obvykle jsou datovymi objekty entity realného svéta, atributy maji tedy
pochopitelnou sémantiku (napf. vék osoby), nemusi to tak ale byt nutné vzdy (napf. vektor
reprezentujici obrazek).

Rozlisujeme nékolik typu atributd:
e Kategoricky — fetézec nebo celociselna hodnota (kvalitativni)
o Binarni — nominalni se dvéma stavy
m Symetricky binarni — oba stavy stejné dulezité, napf. pohlavi Male/Female
m Asymetricky binarni — stavy nemaji stejnou dulezitost, napf. test
Pozitivhi/Negativni

o Nomindlni — kategorie, stavy, jména véci. Napf. barva z {¢erna, modra, bila}

o Ordinalni — je definovano usporadani nad moznymi hodnotami atributu, ale rozdil
dvou sousednich hodnot neni definovan, napf. vzdélani z {zakladni, stfedni
v§eobecné, stiedni odborné, vysokoskolské}

e Numericky/kvantitativni — celociselny nebo realny

o Intervalovy

12
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m hodnoty jsou usporadatelné, jsme schopni urcit rozdil, ale ne podil

m chybi nulovy bod

m napr. teplota ve stupnich Celsia, datum

o Pomeérovy

m ma implicitni nulovy bod, jen kladné hodnoty

m jsme schopni ur€it i podil dvou hodnot

s teplota v Kelvinech, pocet déti, poCet penéz
Prace s datovou sadou se Fidi nasledujicim schématem — tradi¢ni data vedou na tradi¢ni
zpracovani, specialni data vyZaduji specialni techniky:

zdo) 1

zdroj 2

zdroj n

Charakteristiky dat

U datové sady chceme zjistit typicky rozloZeni hodnot atributd. K tomu slouzi popisné
charakteristiky dat. Rozlisujeme nékolik druh( charakteristik:

e miry polohy — uréuiji stfed dat

e miry variability — uréuji rozptylenost hodnot kolem stfedu

e dalsi, napf. Sikmost, Spic¢atost
Dale rozlisujeme charakteristiky podle moZnosti distribuce vypoctu:

e distributivni — vypocet Ize zcela distribuovat, napr. pocet prvkl

° algabralcké vysledek je algebraickou operaci nad jednou nebo vice distributivnimi

mirami (napf. p r — pocet a soucet Ize urcit distributivné)
. hollstlcké nelze dlstnbutovat je tfeba udélat vypocet nad celym souborem, napr.

\\\D
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Aritmeticky primér (stfredni hodnota): x - %ix, - 2"

Swx et .
| Vaieny primér: x = .,2.‘""
1 citlivost na odlehlé hodnoty

"1 Upraveny pramér (trimmed mean): ofezani extrémnich hodnot
. Geometricky primér - pro n kladnych hodnot:

—_— __ nfan
Xg = 4 i=1 X;
1 Poutiva se typicky pro vypolet pramérmého tempa ristu

’ o ” — ﬂ.
- Harmonicky pramér - pro n kladnych hodnot: X, = ——
=1%;
1 Pro hodnoty vyrazné nesymetricky rozptylené kolem stfedu "

{1 Pfevracena hodnoty priméru pfevracenych hodnot
- Median (holisticka mira):

[ » N o : : : ‘.‘ &l A, kb et e 1

= Odhad interpolaci tpro n hodnot seskupenych do intervall):

=i fi
median = L, + (3—-‘—-) .
|

' meaian
£ ¢
] fiedan
i1 |
] 1 1 Ll o 1
Modus: min max
= Jedno-, dvou-, ...., (multimodalni)
=1 Empiricka formule pro malo vychylena data:
% — modus(x) = 3(¥ — median(x)) “



Symetricka a vychylena data ———"

» Median, modus a pramér u
symetrickych dat splyvaji

|
|
i
|
|

pozitivné vychylena

/ 2

IS s
oy > Mg

k-ty g-kvantil je hodnota g, nadhodné veli¢iny X, pro kterou plati P(X < qx) = k/q AN P(X =
qx) = 1 — k/q. (g-1) g-kvantilti rozdéluje usporadany soubor na q pfiblizné stejné pocetnych
intervalu. Napfiklad pro g=4 hovofime o tzv. kvartilech, mame prvni, druhy a treti kvartil. Prvni
kvartil (g,) je hodnota, ktera je vétsi nez ¢tvrtina hodnot a mensi nez tfi ¢tvrtiny hodnot. Druhy
kvartil je ekvivalentni medianu. Kromé kvartili se vyuzivaji i percentily (g = 100), decily (q=10)
nebo kvintily (q=5).



Rozpéti (variacni Sife): R = Xmax = Xmin
w ovlivnéna extrémnimi hodnotami
Mezikvartilové rozpéti (IQR - Interquartile range)
 IQR =q3— ¢,
m 50% strednich hodnot, odlehld hodnota x:
(x < q, —1.5IQR) VU (x > g3 + 1.5IQR)
Rozptyl (algebraicka mira)

1 ”
gt = i Y, (x; — X)* vzorek

1410 )
1av

ot = -:;Z?,l(x; -%)?= ;’;2}‘8, x;? =% populace
Smérodatna odchylka
s = Vs? o =Vo?

Rozptyl normalniho rozdéleni dat
- pro kfivku hustoty normélniho rozdéleni plati:
m Vintervalu <p—o, p+o> le2i asi 68% hodnot

m Vintervalu <p—20, u+20> lei asi 95% hodnot
® Vintervalu <pu—=30, u+30> leii asi 99.7% hodnot

S 2 4 0 o @€ 93 2 4 0 ¢ # 43 2 4 0 4 @ 9

—Mowlm S spa - honteds </r5:r,/wr3v3

% %%ﬁo/o }L{)JAN&:/({

514

Primérna absolutni odchylka
(AAD - Average Absolute Deviation)

- stfedni hodnota absolutnich hodnot odchylky od stfedu
- obecné muze byt vztazena i k jinému stredu
a Medianova absolutni odchylka (median absolute deviation)
MAD = median(|x; — median|)
- robustni mira malo ovlivnéna odlehlymi hodnotami
m (Primérna) absolutni odchylka (mean absolute deviation)

MAD = ~¥iL,|x; = X|
Variacni koeficient
k==
X
Sumarizace 5 isly - slozené mira
< min, q;, median, g3, max >

Cilem téchto grafti je ukazat rozloZzeni hodnot daného atributu. Pro kvantitativni atributy
vyuzivame krabicové grafy, histogramy s rozdélenim do kosu, graf hustoty, houslovy graf nebo

kvantilovy graf. Pro kategorické atributy se vétsina téchto grafu nehodi a vhodny je napf.
histogram. .

4



Vizualizuje sumarizaci 5 cisly Aicohal Content
Data reprezentovana obdélnikem S K

Konce obdélniku jsou gy a g3,
tj. vyska je IRQ
Medidn je vyznaéen Useckou uvnit?

ProtaZeni: dvé Usecky k minimu a maximu, i
ofipadné Individusini odlehlé hodnoty 15 IR "E————

- ~ - o
————

Wine Alcalha' &

Histogram a graf hustoty
Histogram s rozdélenim na intervaly (bins)

Graf hustoty (density/kernel density) — zobrazuje odhad
funkce hustoty pravdépodobnosti metodou KDE (Kernel
Density Estimation).

Sulphates Content in Wine Sulphates Content in Wine
P aten
10
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s
g“" Szo
£ o0 X15
u=~0.53
10 {
W / )
a8 \
-
0 v COL—‘. - Te m—
625 0650 0% 180 125 1% 1S e D35 6N 0% 100 L3 IS0 LY 300
Suphates Siphates
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Houslovy graf (violin plot)
Podobny krabicovému, ale ukazuje navic odhad hustoty
pravdépodobnosti.
"1 Vhodny zejména pro multimodalni data.
Alcohol Content

Zobrazuje viechna data (moZnost posoudit celkové chovani i
neobvyklé vyskyty)
Vykresluje informaci o kvantilech

u f-hodnota mapuje index hodnoty x, souboru dat usporadaného

vzestupné na hodnotu pravdépodobnost, tj. hodnota f udéva, le
pfibliZné 100 f % dat ma hodnotu mensi nebo rovnou ;

140 -
> 120 A ......Q
@ 100 ott?
$ s0 | 00...’
T 4 seett
.
= 60 PRt i
5 10 je**
20 -
o L T L] L)
0.000 0.250 0.500 0.750 1.000
f-value



Cilem vizualizace nékolika atributt typicky byva porovnat rozloZeni hodnot nebo odhalit
potencialni vztahy mezi atributy (korelace). Néktere typy grafli pro jeden atribut Ize rozsifit pro
vizualizaci vice atributii, typicky napf. krabicovy nebo houslovy graf umoZfiuje vizualizovat zaraz
jeden kvantitativni a jeden kategoricky atribut:

K WQS\U*/% Wine Quality - Alcohol Content
4 R
'
ifk ““M ¢ 1 —

Wine Alcobol %

o
wine Quality

i

w4

Podobné& je mozné zobrazovat vice kvalitativnich hodnot v histogramu:

H
wine_type
2000 white
e red
1500 1
€
8 1000 |
500 4
0
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Zobrazuje kvantily dvou atribut (proménnych) navzajem, tj bod grafu

odpovida stejné pravdépodobnosti na kiivce distribuéni funkce kazdého 2
atribut

Umotfiuje sledovat vzdjemny posun distribuce hodnot obou atribut

Branch 2 (unit price §)

-

110 4

I

70 4

1 L]

L T
50 60 70 80 Y0 100 1o
Branch | (unit price §)

120

Umoinuje ziskat prvni nazor na data dvou atributu (v

2D prostoru) pro Uéely zjisténi shlukd, odlehlych
hodnot, korelace atd.

F
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Kfivka lokalni regrese

Pfida do bodového grafu vyhlazujici kiivku pro lepsi zjisténi

zavislosti atributu

Vyhlazeni je fizeno dvéma parametry: parametrem vyhlazeni
a stupném polynomu
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Kombinuje bodovy graf a graf hustoty - ukazuje
i odhad funkce hustoty pravdépodobnosti

Wine Sulphates - Alcohol Content

y
<111
-
. L
¢ .
9- - TH™

T T 4
225 ase ors 1w 12% 15
Suiphates

Vyuziti vizualiza¢nich rysu

B e

-

e S

178 2400

AT

pearsory = £ 003, p= 0 81

Pro vizualizaci vice atributd miZeme napf. vyuzit 3D graf, nebo vyuzit barvu, riznou velikost
nebo riizné tvary zobrazovaného bodu pro odliseni na zakladé kategorického atributu, napf:

12
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Wine Residual Sugar - Alcohol Content - Acidity - Total Sulfur Dioxide - Type - Quality

Vyuziti soustav grafl
Graf muzeme rozélenit na podgrafy (tzv. oddily — facets), napf. na zékladé hodnot

Fixed Acsgity

kategorického atributu:
Wine Type - Quality
p— Red Wine e white Wine
A0 2000 4
g 1300 E 1900
£ 1000 ] ¥ o |
00 1 0 -
ﬂ o 0 L ‘| v T v
1 4 s € ¥ A .
Quality
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. Zobrazuje grafy pro viechny dvojice atribut
» Grafy pod a nad diagondlou symetrické (jen osy pfehozené),
v diagonale mize byt odhad funkce hustoty pravdépodobnosti.

Wine Attributes Pairwsse Rots
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Systém paralelnich soufadnic

. Lomena ¢ara udava hodnoty pro jeden datovy objekt.
Muize pomoci odhalit shluky objektd.

150
125 - rd
100 A
75 4

50 4
a5 t i
-2.95

density residual sugar total sulfur dioxide fixed acidity

L1 4ty et e < S

Korelaéni analyza slouzi k vyjadfeni statistické zavislosti dvou atributd. Tuto zavislost miZzeme
vyjadrit:
e Ciselné
o pro kvantitativni atributy napf. Pearsonovym nebo Spearmanovym korelaénim
I ntem
o pro kategorické atributy testem dobré shody nebo Spearmanovym korelagnim
coeficientem pofadi- \
e Vizualné — napf. pomoci bodového grafu nebo matice grafii PR

)
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Pearsontv korelaéni koeficient atributt A, B
3" (a,~A)b,—B) Y (ab)-nAB
i i
(n-1)oow - (n-1)o.os

m kde n je pocet n-tic, 4 a g prameér atributGAaB,0,a
0 jsou smérodatné odchylky A a B a a, b; jsou hodnoty A
a B v i- té n-tici.

m Je-lir,, >0, jsou A a B pozitivné korelované. Cim vétsi je
hodnota koeficientu, tim vétsi korelace.

m Je-lir, g = 0: jsou atributy nezavisle.

§ .Ie-li rM < 0 jsou atrlbutv negativné korelovane

Tap =

E Rozsah hodnot <-1, 1>,

m Spearmantyv koeficient korelace poradi
o Zaloieny na poiadi uspoi‘édanvch hodnot dvou atributl

o Ne]sou -li duplicutni hodnoty, urci se pro atributy A a B jako

n
= b 2":' d‘
pA.B - 1 n(nz_l)

o kde n je poéet n-tic a d; = poradi(A;) — poradi(B;) je rozdil
poradovych &isel (indextl) hodnot atributi A a B v i-té n-tici.

o Jsou-li duplicity, uréi se jako Pearsonlv koeficient pocitany pro
poradova cisla.

o Opét rozsah <-1, 1>, interpretace analogicka Pearsonovu, ale
nejde o linedrni, nybrz monoténni korelaci.

A6y



Linearni vs. monotonni korelace

Spearman correlation=1
Pearson correlation=0.88
1] 1 ] |} 1

10

00 02 04 06 08 10

Test dobré shody
7% - test dobré shody: HO — nezavislost atribut(

2 (O-‘.i —& )
e
i ] ij

m kde o, je pozorovany a e; otekavany pocet vyskytu
(€etnosti) kombinace hodnot g, b; v n-ticich

m Cim vétsi je hodnota 2 value, tim je vy3si
pravdépodobnost, Ze jsou atributy korelované

m K hodnoté »? nejvice prispivaji ty pocty kombinace
hodnot a, a b;, které se hodné lisi od ocekavanych.

2
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Uréit korelaci binarnich atributt Hraje $achy a Preferuje_sci-fi.

Kontingenéni tabulka: Lmzorované ] [ odekévank J
& g —?/w
Hrg' W Sachy |Cetnost
Preferuje sci-f 290( 200(360) 450
Nepreferuje sci-fi | 50(210) 1000(840) 1050
Cetnost 300 1200 1500
Vypocet 2 :
- 2 ;. 2 eI 3 i r
4?2 (20-90)  (50-210)" (200-360)" | (1000 ~840)" _ . o
90 210 360 840

Porovnani s tabulkovou hodnotou pro stupen volnosti (n,-1)*(ng-1)
(unas 1) a zvolenou hladinu vyznamnosti (napf. 0.001): 10.8

» atributy jsou korelované

Pfedzpracovani dat

[Toto je nejspise nad ramec otazky, ale bralo se v UPA] Dal$im krokem v modelu CRISP-DM po
pochopeni dat je pfiprava dat, jejimz cilem je pfipravit data pro dolovaci algoritmus v co
nejvyssi kvalité. Data by méla byt:

e piesna

e Kkonzistentni

e Uplna (nechybi zaznamy, nechybi jednotlivé atributy)

Oproti tomu redlna data byvaji mnohdy neuplna, zasuména a nekonzistentni, pfipadné jich byva
malo. V ramci pfipravy dat typicky chceme pro vstupni data provést nasleduijici:

1. vybér dat — jaka data pouzijeme (chceme vyuzit kvalitni data relevantni k dolovani)
¢isténi dat — zajisténi kvality dat (vyfeseni chybéjicich hodnot, zaSuméni, nekonzistence)
integrace dat — kombinace dat z nékolika zdroju
Uprava datové sady — redukce dimenzionality, po¢tu zaznam, feSeni nevyvazenosti
transformace — tprava dat do podoby vhodné pro dolovani, napf. normalizace,
diskretizace

oA N
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Chybéjici hodnoty
Mohou byt zptisobeny riznymi pfi€inami, napf. chybou zafizeni, chybou zadavani, ... Mizeme
v zasadé osetfit dvéma zplsoby:
e ignorovanim celého datového objektu
e doplnéni hodnot
o ruéné

o automaticky — nahrazeni nap. stfedni hodnotou nebo nejpravdépodobnéjsi
hodnotou

ZaSuména data
Metody odstranéni Sumu:
e plnéni (binning)

o data rozdélime do kosu stejné délky (stejné dlouhé intervaly, v jednotlivych
kosich mlze byt rlizny poé&et poloZek) nebo hloubky (v kazdém kosi pfiblizné
stejny pocet polozek) a jednotlivé koe vyhladime nahrazenim néjakou stfedni
hodnotou (primérem, medianem, ...) nebo bliz§i hrani¢ni hodnotou

Priklad: Uspofadana data podle jednotkové ceny:
4,9, 15,21, 24,24, 24,26, 27, 28, 29,34
1.) Rozélenéni do kosd stejné hloubky:
-Kos 1: 4,9, 15, 21
- Kos 2: 24, 24, 24, 26
- Kos 3: 27, 28, 29, 34
2a.) Vyhlazeni pramérem kose:
-Kos1:12,12,12,12
- Kos 2: 25, 25, 25, 25
- Kos 3: 30, 30, 30, 30
2b) Vyhlazeni hrani€énimi hodnotami:
-Kos 1: 4,4, 21, 21
- Kos 2: 24, 24, 24, 26
-Kos 3: 27, 27, 27,34
e regrese

o hodnota nékolika atributl je pouzita k predikci hodnot jiného atributu
e analyza odlehlych objekti — napf. pomoci shlukovani

1,



Uprava datové sady

Redukce dimenzionality

S rostoucim poétem atributii (dimenzi) asto roste slozZitost algoritmu, proto pro nékteré
algoritmy chceme dimenzionalitu sniZit. Jsou v zasadé tfi pfistupy, jak sniZit dimenzionalitu:

e konstrukce rysti — vytvoieni nového atributu z existujicich (napf. celkova Utrata namisto
utrata za ubytovani, utrata za stravu)

e extrakce rysti — hledame deskriptory, které nejlépe popisuji zdrojova data. Typicky se
jedna o transformaci nového prostoru atributl (kterych je méné nez puvodnich), napf.
metoda Principal Component Analysis (PCA)

e Vybér rysii — hledani nejmensi podmnoziny atributt, ktera je uZitetna s ohledem na
zpracovani (nepotfebnou informaci odstranime)

Klasifika&ni algorltmy Casto predpoklédaj( Ze tfidy budou v trénovacich datech vyvazeny,
ovéem realna data takovy charakter ¢asto nemaiji (napf. negativnich covid testu bude vice nez

pozitivnich). Mame nékolik pfistupt jak tento Problém fesit: « A Co”
e podvzorkovat majoritni tfidu (e MQ’“ M.M( peinn D2 A Ao
‘nadvzorkovat minoritni tfidu (zduplnkovat data)

A
° Clkompllkovanejsi pristupy, napf. metoda SMOTE vychazi z principu, Ze data blizko

minoritni tfidy budou nejspige také patfit do minoritni tfidy. SnaZime se tedy syntetizovat
nova data minoritni tfidy nasledujicim algoritmem:

FOR EACH instanci minoritni t¥idy €DO
Najdi jeho K nejbliZsich sousedl

Néahodné vyber jednoho z nich k
Vytvof novou instanci minoritni t¥idy 1 jako

= ¢+ (k —¢)=*rand(0,1)

Transformace dat

Normalizace

Cilem normalizace je pfevést data do urcitého rozsahu, napf. min-max normalizace nejprve
prevede hodnotu do rozsahu <0, 1> a poté pfipadné pieskaluje hodnoty na nové minimum a
maximum:



vV—min,

V= — (new_ max.,—new_min.)+new _min.
max. = min
Pfipadné pokud data vychazi z normalniho rozloZeni, mizZeme vyuzit Z-score normalizaci:
Vb
O

Diskretizace

Nékteré algoritmy nepracuji s numerickymi atributy a funguiji spravné pouze s kategorickymi —
potfebujeme tedy prevést spojité hodnoty na diskrétni. K diskretizaci se mize vyuZivat napf.
binning a pfifazeni navésti jednotlivym intervalim, viz vyse.

Koédovani
Nékteré algoritmy naopak pracuji pouze s numerickymi atributy a je potfeba tedy pfevést
kategoricé atributy. K tomu se vyuZiva kédovani, které je mozZno provést napf. nasledujicimi
zpusoby:

e rucné — typicky pro ordinalni atributy, kde je znamé poradi

e automaticky prevod fetézce na &islo

e binarni — pfevedeme fetézec na celé Cislo, z néj udélame binarni kédovani a pro kazdy
bit zavedeme sloupec

Pokud v textu najdete chybu, nebudete né¢emu rozumét nebo budete mit dojem, Ze by bylo
vhodné néco doplnit, kontaktujte na discordu uzivatele Fifinas.



