El6feldolgozas, exploratory analysis

Csima Judit

BME, VIK,
Szamitdstudomanyi és Informacidelméleti Tanszék

2015. februdr 12. és 18.

Eiéfeldolgozds, exploratory analysis 1/ 55



Az adatbanyaszat részei

Mivel kezdddik az adatbanyaszat?

@ majd tanulunk konkrét eljarasokat, amikkel az adatokbdl mindenféle
érdekes infé nyerhetd ki

de ahhoz, hogy ezek menjenek szép adatok kellenek
eredenddan az adat sose szép, valamit biztos csinalni kell vele

ez sok munka, nem egzakt feladat

de azért a f6 részeire van egy protokoll
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Az adatbanyaszat részei

Honnan szerzunk adatokat?

@ néha Ugy taldljuk készen, valaki dsszegylijtotte (ingyen elérhets, meg
kell venni)

szinte sose pont olyan, mint ami nekunk kell
sokszor elosztottan van

esetleg tobb tablabdl kell valahogy egyet csindlni (adatbazis kezelés)

e 6 o6 o

fontos, hogy dokumentéljuk, hogy honnan szereztiik, honnan
toltottiik le

@ ha valaki mar el6feldolgozta valahogy, akkor is értelmes latni a nyers
adatot vagy legaldbb megérteni, hogy mi tortént a feldolgozas sordn
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Az adatbanyaszat részei

FO részek, ha mar megvan az adat

@ ismerkedés: milyen tipust attribdtumok vannak, mit kédolnak,
hogyan (ezt érintettiik mar a mdltkor)

@ exploratory elemzés: grafikonok, abrak, mert igy konnyebb latni
mintdzatokat

@ preprocessing: attribltumok illetve sorok szamanak csokkentése
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Az adatbanyaszat részei

Ismerkedés az adattal

@ honnan van az adat? hogyan gyujtotték?
@ eléviilt-e mar az adat?

@ attribdtumok tipusa, tipikus értékei, volt-e default érték a bevitelkor
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Az adatbanyaszat részei

Ismerkedés az iris data frame-mel

o ezt fogjuk haszndlni demonstracids célra

@ letolthet6 innen:
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html

@ benne van az R base package-ben is: ?iris
@ haromféle irisz faj adatai

@ négy attribltum: szirom hossza és szélessége, csészelevél hossza és
szélessége

Eléfeldolgozds, exploratory analysis 6 / 55



Az adatbanyaszat részei

Ismerkedés az adattal R-ben

@ legjobb, ha van dokumentacid, pl. R-ben 7iris elég sok infét megad:
Format

iris is a data frame with 150 cases (rows) and 5 variables (columns)
named Sepal.Length, Sepal. Width, Petal.Length, Petal.Width, and
Species.

@ ebbdl most kideriil, hogy : Hany oszlop van? Mit kédolnak? Hany sor
van?

@ ha nincs ilyen dokumentacié vagy plusz infét akarunk: head(),
summary() vagy str() fuggvények R-ben

@ persze barmivel csindlhatjuk, csak deriiljon ki, hogy kdabé milyen
szamok vannak, milyen kategoridk, stb.
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str()

> str(iris)
$ Sepal.Length: num 5.1 4.9 4.7 4.6 56 5.4 4.6 5 4.4 4.9

$ Sepal.Width : num 3.5 3 3.2 3.1 3.6 3.9 3.4 3.4 2.9 3.1

Petal.Length: num 1.4 1.4 1.3 1.51.41.71.41.51.4

$

1.5 ...

$ Petal.Width : num 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.4 0.3 0.2 0.2
0.1

$ Species : Factor w/ 3 levels "setosa","versicolor",..:
1111111111
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Az adatbanyaszat részei

summary()

> summary(iris)
Sepal.Length Sepal.Width  Petal.Length Petal.Width
Min. :4.300 Min. :2.000 Min. :1.000 Min. :0.100

1st Qu.:5.100 1st Qu.:2.800 1st Qu.:1.600 1st Qu.:0.300
Median :5.800 Median :3.000 Median :4.350 Median :1.300
Mean :5.843 Mean :3.057 Mean :3.758 Mean :1.199
3rd Qu.:6.400 3rd Qu.:3.300 3rd Qu.:5.100 3rd Qu.:1.800
Max. :7.900 Max. :4.400 Max. :6.900 Max. 2.500
Species

setosa :50
versicolor:50
virginica :50
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Exploratory elemzés

Exploratory elemzés: mi ez?

@ miel6tt az elemzést elkezdenénk meg kell ismerkedni az adatokkal

@ ez alapjan lehet eldonteni, hogy

e milyen algoritmust hasznaljunk
o egy adott algoritmusban milyen attribiitumok a fontosak (hol lehet

érdekes, megvizsgalandé kapcsolat vagy hol van redundancia)
o latszik-e valami nyilvdnvalé hiba vagy tennivalé az adatokkal
(4tskaldzas, hidnyzé értékek, kildgd értékek)
@ vannak olyan mintazatok, amiket egy jol sikerlilt dbran az ember

gyorsan felismer
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Exploratory elemzés

Exploratory elemzés: {6 részei

@ Osszegz6 statisztikdk készitése

@ abrazolas
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Exploratory elemzés

Exploratory elemzés a statisztikdban

John Tukey nevéhez fliz6dik
foleg abrazolas

klaszterezés és anomalia detektdlds is a része (ez is foleg grafikus)

adatbdnydszatban a klaszterezés és az anomilis detektdlds lehet része
az exploratory elemzésnek, de sokkal tobb ennél

o ezért majd ezekrdl részletesen beszéliink késébb
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Exploratory elemzés

Osszegzé statisztikdk

ezt mar érintettuk, amikor az adattal valé ismerkedésrdl volt szd

célja, hogy valami szdmszer(i adattal osszegezziik a valtozdk értékeit

e gyorsan szamolhaté legyen
e informativ legyen

kabé hol vannak az értékek, mennyire szérédnak, mik a gyakorisagok

dltaldban vannak mindenféle hasznos parancsok erre
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Exploratory elemzés

Osszegzé statisztikdk, kategdria tipusu attributum

o kategdria tipusu véltozéndl a gyakorisagok informativak
o erre lattuk mar R-ben az str() és summary() fliggvényeket (ezekrdl
mindjart djra beszéliink)
@ van egy table() fliggvény is:
> table(iris$Species)
setosa versicolor virginica
50 50 50
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str()

> str(iris)
$ Sepal.Length: num 5.1 4.9 4.7 4.6 56 5.4 4.6 5 4.4 4.9

$ Sepal.Width : num 3.5 3 3.2 3.1 3.6 3.9 3.4 3.4 2.9 3.1

Petal.Length: num 1.4 1.4 1.3 1.51.41.71.41.51.4

$

1.5 ...

$ Petal.Width : num 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.4 0.3 0.2 0.2
0.1

$ Species : Factor w/ 3 levels "setosa","versicolor",..:
1111111111

Eléfeldolgozds, exploratory analysis 15 / 55



Exploratory elemzés

Percentilisek

o folytonos adatokhoz jé
@ 0 és 100 kozotti percentilisekrdl beszéliink

@ egy halmaz (attribitumhalmaz, adott oszlop értékei) p-percentilise az
az x, érték, aminél a halmaz értékeinek p%-a kisebb egyenl6é

o példaul xgqo, azt az értéket adja meg, aminél az osszes el6forduld
érték fele nem nagyobb

@ szokdsos nézni a 25, 50, 75 percentiliseket és a min és a max értéket
@ pont erre szolgdl a summary() R-ben

@ de persze van quantile() fliiggvény is, ahol bedllithatd, hogy milyen
percentiliseket akarok, default a 0, 25, 50, 75, 100 (ahol 0 a min érték
és 100 a max érték)
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Exploratory elemzés

summary()

> summary(iris)
Sepal.Length Sepal.Width
Min. :4.300 Min. :2.000

1st Qu.:5.100 1st Qu.:2.800
Median :5.800 Median :3.000
Mean :5.843 Mean :3.057
3rd Qu.:6.400 3rd Qu.:3.300
Max. :7.900 Max. :4.400
Species

setosa :50
versicolor:50
virginica :50

Petal.Length

Min. :1.000 Min.
1st Qu.:1.600 1st Qu.:
Median :4.350 Median :

Mean :3.758 Mean
3rd Qu.:5.100 3rd Qu.:

Max. :6.900 Max.
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Atlag (mean)

o az itlag (az adatok szdmtani kozepe) az egyik leggyakoribb Gsszegzd
fuggvény

@ az atlag nagyon érzékeny a kilégé adatokra

@ ezért sokszor a mediant hasznaljuk helyette
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Medidn (median)

@ medidn: hasonlé az 50%-os percentilis értékéhez, de nem egészen az
. X ifm=2r+1
median(x) = { 77! .
5(xr +xrq1) ifm=2r
@ ez persze enm ugyanaz, mint az atlag

@ az emberek tobb, mint 99%-4nak az 4tlagndl tobb Idba van
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Exploratory elemzés

Széras-szeriiségek

@ range: milyen tartomanyba esnek az adatok (max - min)
1

@ szérisnégyzet illetve szdras: — (x; —X)
m J—
i=1

o de ez is érzékeny a kildgd értékekre, ezért néha inkabb
1 m
23 k-
mia

@ abrazoldsnal lesznek majd olyan technikak, amikkel ezeket a
mennyiségeket jOl lehet latni

m
2
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Exploratory elemzés

Abrazolas célja az ismerkedés sordn

@ az adatok kozti kapcsolatot vagy adat tulajdonsigait mutaté
jellemzoket ember szdamara feldolgozhaté médon megjeleniteni

@ ember szamadra konnyebb egy grafikont értelmezni, mint egy
téblazatot

e mintdk jobban ltszanak (ember szdmara)
o kilégd adatok, furcsasagok is jobban kiugranak

@ majd lesz szé arrdl, hogy az abrdzolas milyen szerepet kap az
eredmények ismertetésekor

o dltaldban sok dbra késziil, gyorsan
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Exploratory elemzés

Example: Sea Surface
I The following shows the Sea Surface

Temperature (SST) for July 1982
— Tens of thousands of data points are summarized in a

single figure

latitude
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Introduction to Data Mining

k@Tan.Steinbach, Kumar
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Exploratory elemzés

Milyen a (jé) dbrazolds?

fontos a jé elrendezés
cél egy jol értelmezhet6 abra

altaldban nem lehet mindent egy dbraban attekinteni

ugyesen valasztunk néhdny attribdtumot, amiket vagy amiknek a
kapcsolatat megvizsgaljuk

vannak R-ben ezt tdmogatd klassz parancsok, errél majd laboron
@ az exploratory elemzésnél elég, ha mi értjiik, hogy mi van az abran

@ sok fajtaja lehet, pl. hisztogram, boxplot, scatterplot, stb.
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> x = rnorm(10000, 0, 1)

>y = x + rnorm(10000, 0, 0.1)
> plot(x,y)

> smoothScatter(x,y)
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Hisztogram

@ egy valtozo értékeinek eloszlasdt mutatja

@ csoportokba osztja az értékeket és az egy csoportba esok darabszamat
mutatja

@ az oszlopok magassdga a darabszdmot jelzi

@ mikodik kategorikus és folytonos attriblitumokra is

Eléfeldolgozds, exploratory analysis 25 / 55



Exploratory elemzés

Iris Iris
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Exploratory elemzés

Two-Dimensional Histograms

I Show the joint distribution of the values of two
attributes

I Example: petal width and petal length

— What does this tell us?

petal width petal length

ETan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 8/05/2005 16

Eléfeldolgozds, exploratory analysis 27 / 55



Exploratory elemzés

Visualization Techniques: Box
=Plots
I Box Plots
— Invented by J. Tukey
— Another way of displaying the distribution of data
— Following figure shows the basic part of a box plot

+ <«—— outlier

4
T
- <«—— 10" percentile

<«—— 75" percentile

<«—— 50" percentile

<+«—— 25" percentile

- <«—— 10" percentile

+
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Exploratory elemzés

Example of Box Plots

I Box plots can be used to compare attributes
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Scatterplot (pontdiagramm)

@ soroknak, objektumoknak pontok felelnek meg a sikon vagy esetleg
térben

@ a pontok helye megfelel a két vagy harom kivalasztott attribdtum
értékeinek

@ a max. hirom kivalasztott dimenzién feliil a pontoknak lehet szine
és/vagy alakja, és/vagy mérete, ezekkel egylitt max. 5-6 dimenzié
abrazolhaté

o de azért igazabdl 4 dimenzié felett mar nehéz értelmezni, amit latunk
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Exploratory elemzés

Scatter Plot Array of Iris Attributes
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Eredmények prezentaldsa

Az eredmények prezentdldsa

@ az abrazolas fontos az eredmények prezentdldsakor is
@ részben hasonlé elvek vonatkoznak ra, mint az exploratory dbrazolasra

o fontos a jé elrendezés, cél a jél értelmezhetd dbra
o a legfontosabb eredményeket kell megmutatni, mindent nem lehet
o sok fajtaja lehet, pl. hisztogram, boxplot, scatterplot, stb.

Eléfeldolgozds, exploratory analysis 32 / 55



Az eredmények prezentdldsa

@ az abrazolas fontos az eredmények prezentdldsakor is
@ részben hasonlé elvek vonatkoznak ra, mint az exploratory dbrazolasra

o fontos a jé elrendezés, cél a jél értelmezhetd dbra
o a legfontosabb eredményeket kell megmutatni, mindent nem lehet
o sok fajtaja lehet, pl. hisztogram, boxplot, scatterplot, stb.

@ ami nagyon mas: nem elég, ha mi értjuk, hogy mi van az abran

@ értelmes dbracim, tengelyek rendes elnevezése, skila mérete,
informativ képaldirds

@ laboron majd nézziik ezt R-ben
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Eléfeldolgozas, preprocessing
Cél

@ kevesebb oszlop legyen: oszlopok elhagydsa, Gsszevonasa, Uj (jobb)
feature-ok vezetetés régiek elhagyasa mellet

@ sorok szdmdnak csokkentése, sorok felosztdsa training és test (és
esetleg validation) halmazra

@ mindezt azért, hogy

e gyorsabban fusson le az algoritmus
o jobb legyen az eredmény (kifejez6bb attribdtumok)
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Az elofeldolgozas részei

o feature subset selection: oszlopszamot csokkent viszonylag trivilis
maédon

@ aggregacid: Osszevonads, célja az oszlopszam csokkentése
@ mintavételezés (sampling): célja a sorok szimanak csokkentése

@ dimenzidcsokkentés: kisebb matrix legyen, oszlopok szamanak
csokkentése, de nem osszevondssal

@ (j attribitumok bevezetése: feature creation (de kozben csokken az
oszlopszam, ennek spec. esete a dimenziécsokkentés)

o diszkretizalds, binarisra atirds: az oszlop tipusat véltoztatja meg

@ attriblitumok transzformaldsa mashogy: skalazas, standardizilas

Nem feltétleniil ez a sorrend és nem is kell mindig minden.
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Dimenzidcsokkentés: miért?

@ ha nagy a dimenzid, akkor

o lasstiak lehetnek az algoritmusok
e vagy nem is miikodnek jél
e meg sok hely is kell az adatok tarolasdra

@ ha kisebb diemnzidban dolgozunk, akkor konnyebb (lehetséges
egyéltalan) dbrazolni az adatokat

@ tranzakcids és dokumentum matrixoknal éridsi dimenziészam van

@ ez azért is baj, mert nagy dimenzidban a pontok kozotti eltérések
nem kulonilnek el nagyon

Ez a curse of dimensionality.
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Curse of Dimensionality

I When dimensionality
increases, data becomes
increasingly sparse in the
space that it occupies

I Definitions of density and
distance between points,
which is critical for
clustering and outlier
detection, become less
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Dimenzidcsokkentés, modszerek

@ linedris algebrai mddszerek, automatikus, R-ben is van
e a régi attributumok valami linedris kompoziciéjaként allnak el6 az uj
attribitumok
o fé&komponens analizis: PCA (Principal Component Analysis)
o szingularis érték felbontds: SVD (Singular Value Decomposition)
@ mas mddszerek: nem automatizéltak
e supervised: emberi beavatkozdssal hozunk |étre (j valtozodkat,
hattértudas birtokaban
e nem-linedris technikak: az 0j attribitumok a régiekbdl allnak el6, de
nem linearis kombinacidval

Cél mindig az, hogy kevesebb attribltum legyen a végén.
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Feature subset selection: trividlis(?) rész

redunddns oszlopok felismerése

példaul eladott termék &ra, befizetett AFA (amennyiben uaz az
afakulcs minden terméknél, akkor az egyik nem kell)

irrelevans oszlopok felismerése

pl. neptun kéd irrelevans, ha kovetkezo féléves atlagot akarunk el6re
jelezni

@ ha j6 dokumneticié van és ismerjiik a kornyezetet, ahonnan az adat
jon, akkor ez nem nehéz

e emberi feladat, nem (nagyon) lehet automatizalni
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Feature subset selection: alaptechnika

@ cél: a trividlis szlirés utdni attribitumoknak csak egy részét tartsuk
meg

@ gyorsabb/jobb legyen az elemzés az dj attriblitum halmazzal

o futtassuk a hasznalni kivant adatbanyaszati algoritmust egy mintan az
eredeti és a potencidlis szlikebb oszlophalmazzal

@ nézzilk meg, hogy elromlott-e az eredmény illetve mi tortént a
sebességgel

@ dontsiik el, hogy megéri-e a csokkentett attribiutumhalmaz
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Feature subset selection: mdodszerek

@ brute-force: nézziik meg minden részhalmazit az
attribitumhalmaznak: ez nem nagyon jarhatd, mar n, az
attribdtumok szama is nagy, 2" ériasi

@ bedgyazott mddszer: a haszndlt adatbanyaszati algoritmus majd
kivdlogatja a fontosakat (dontési fak pl.)

@ automatikus szlirés: az algoritmus futdsa el6tt valahogy szliriink, pl.
ha két oszlop korreldcidja valami adott értéknél nagyobb, akkor
egyiket eldobjuk

@ valahogyan (ember? /automatizmus) generdlok esélyes részhalmazokat
és ezeket tesztelem kis mintan

o csokkentem egyesével az attibltumok szamat, amig valami
STOP-feltétel miatt le nem allok ezzel

o egy legfontosabb(nak t{in8) attribdtummal kezdve egyre tobbwet
veszek be, amig elég j6 nem lesz az elemzés
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Aggregacid

@ valami csoportositds alapjan 0sszegzem a szdmokat

@ ha az adatsorok azt tartalmazzdk, hogy melyik varos, melyik lzlete,
mennyi bevételt produkalt egy napon

o aggregalhatok varosra: adott varosbeli bevétel egy napon, varosok
kozti osszefiiggések

o aggregalhatok idétartamra: boltok havi bevételei, jobban latszanak a
boltok kozotti sorrendek

o kérdések: mi alapjan vonok o0ssze, mit osszegzek
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Aggregacid haszna

@ kevesebb sor lesz
o atlathatdbb, esetleg dbrazolhatébb adatok (kevesebb dimenzid lesz,
hatékonyabban lehet dbrizolni)

@ stabilabb adatok, tendencidk jobban latszédnak
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Mintavételezés

@ lehet az adatgylijtés része is (mikrocenzus)

@ az ismerkedéskor is j6l johet: konnyebben attekinthetd, hogy mivel
van dolgunk

@ a kiillonboz6é mddszerek tesztelésére elengedhetetlen: nem akarunk
minden mddszert az egész halmazon lefuttatni

@ magaban is érdekes lehet, ha tul sok az adat és draga vagy lassu
feldolgozni
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Mintavételezés alapfeltevései

@ olyan minta kell, ami jol reprezentdlja a teljes halmazt: reprezentativ
@ honnan tudjuk, hogy ilyen-e?
o amikor kdbé ugyanaz az eredmény, kovetkeztetés, barmi, amiért az
egész eljarast csindljuk hasonlé a mintan és az egészen
e ez nem valami egzakt
o vannak ennek tesztelésére is technikdk (nagy teriilet)
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Mintavételezés tipusai

@ egy lehetséges felosztas:

o egyenletes eloszlds szerinti random mintavételezés: minden elem
ugyanakkora valészintséggel keriil be, akkor jé, ha homogén az
adatbazis, de ilyenkor sem art egy permutdlas a vélasztds el6tt

o tobb részre osztani a mintat, minden részbdl valasztani véletlenszerlien

@ visszatevéses-e?
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Minta mérete

@ nyilvan ne legyen nagyon nagy (Osszemérhetd az eredetivel), mert
akkor minek csinaljuk

o de azért elég nagynak kell lennie ahhoz, hogy jél reprezentéljon
@ ha van valami mintdzat az adatokon, akkor az latszédjon a mintan is

@ egy modszer a progressziv sampling: novelni a minta méretét, amig az
elég j6 lesz, pl. predikcié mindsége szerint
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Eléfeldolgozas, preproce

Sample Size

8000 points 2000 Points 500 Points

k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 32 |
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PCA és SVD

mindkettd linedris algebrai médszer
vektorok a sorok, eredetileg egy n dimenzids térben

az egyes oszlopok a dimenzidknak felelnek meg

cél olyan koordinatarendszert taldlni valami alacsonyabb dimenzidban,
amire levetitve a vektorokat (azaz sorokat) kevés az informacidvesztés

@ ennek az alacsonyabb koordindtarendszernek a vektorai lesznek az (]
attribdtumok

@ igy kisebb helyen elférnek az adatok (bdr informdacidvesztés van)

o felgyorsithatja az algoritmusokat, ha kevesebb a paraméter
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Eléfeldolgozas, preprocessing

@ a kovariancia matrix sajatvektorait keressiik meg (ennek mindig van
oszlopszamnyi sajitvektora), ezek lesznek az dj attribdtumok

@ az Uj dimenzid az lesz, hogy ezeket sajatérték alapjan csokkend
sorrendbe téve hanyat valasztok beldliik

o dltaldban ez lassu, ha nagy a matrix, de utdna jél hasznalhaté kisebb
matrix jon létre

@ SVD hasonlé céllal, kicsit mas médszerrel taldl hasonlé tulajdonsigu
vektorokat

@ R-ben svd() fiiggvény jél hasznalhaté
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Uj attribdtumok bevezetése

@ nem feltétlenul kevesebb attriblitum létrehozdsa a cél

@ 3ltaldnos cél: olyan uj attribdtumhalmazt taldlni, ami jobban
haszndlhaté

@ sokszor (mindig ?) emberi feladat, hattértudas kell hozza

o fajtai:

o feature extraction: pl. képfeldolgozasnal a pixelek adatait tartalmazé
nyers adatbdl: van-e rajta ember, van-e ilyen vagy olyan kontdr, stb.
ehhez ember, vagy ember alkotta spéci algoritmus kell

e attribltumok kombindldsa hattértudassal: tomeg és térfogat helyett
stirliséggel dolgozni
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Diszkretizalas

Célja: folytonos valtozét diszkrétté alakitani
ez kellhet, ha

e olyan algoritmust akarunk futtatni, amihez diszkrét értékii valtozék
kellenek, pl. asszociacids szabalyok kutatdsa, bizonyos tipusti dontési
fak készitése

e nem akarunk sok értéket nyilvdntartani csak a nagyobb kategéridk a
fontosak: magas, kozepes, alacsony értékek

(]

minden értéket valami kategéridba akarunk sorolni

lehetnek diszjunkt vagy dtfedd kategoridk (felhasznaldstdl fiiggden)

kérdés, hogy hogyan alakitjuk ki a csoportokat
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Diszkretizalas, hogyan?

Kérdés, hogy mire kell a diszkretizalas:

@ ha az exploratory elemzés része (mdas-e a tendencia alacsony és magas
értékek korében), akkor nem érdemes nagyon szofisztikdlt médszert
hasznalni

@ ha a diszkretizéldsra alapozunk valami algoritmust, akkor fontos lenne
jol csindlni
Altaldban jol jon az adatok hdtterének ismerete, valami szakértd
véleménye.
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Diszkretizalas, hogyan?

@ egyenldé darabszamu csoportokat Iétrehozva (altalaban nem j6)

@ a folytonos valtozé értékészletét egyenletesen felosztva csoportositani
az elemeket (ez se biztos, hogy j6)

o lehet klaszterezni és a klaszterek azonositéi lesznek a diszkrét valtozd
lehetséges értékei (jobb, de macerds: sok id6, klaszterszamot nem
ismerjiik mindig)
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Binarissa atiras

a diszkretizalds utan jon, elobb diszkrét értékii valtozot kell [étrehozni
@ asszociacids szabalyokhoz elengedhetetlen

@ mddszere: minden lehetséges diszkrét értékre egy véltozd, ami vagy
igaz vagy hamis lehet

o igy egy k lehetséges értékii diszkrét valtozéhoz k (j binaris valtozdt
kell legydrtani

@ az i. valtozé értéke pontosan akkor 1, ha az adott sorban az eredeti
valtozd értéke i volt
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Eléfeldolgozas, preprocessing

Attribdtumok transzformalasa

Amikor mar minden szép, az adatok rendben vannak, csak az a baj, hogy
@ nem tudjuk jél abrazolni, mert pl. vannak outlierek, amik miatt az
dbra nagyon deformilt lesz
@ nem azonos skdldn vannak az oszlopok: gyerekek szama vs. fizetés
forintban
Valami bijektiv fiiggvényt alkalmazunk: log, kivonas, osztas (normalizélas
specialis eset).
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