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Transformacao de dados

 Tarefa

— Converter dados de
 Numeérico para categorico
« Categorico para numerico

— Normalizar dados

* Por que transformar dados”?

— Algumas tecnicas trabalham apenas com
dados numerico ou apenas com categoricos



Discretizacao e Binarizacao

 Discretizar

— Transfo_rmar atributos continuos em
categorico

 Binarizar

— Trans_,forr_nar atributos continuos ou discretos
em binario

O melhor método de discretizacao e binarizacao € aquele que

produz o melhor resultado para o algoritmo de MD que sera
usado. No free lunch!



Binarizacao

» Codificacao inteira-binaria
— Se ha m valores categoricos
« Associar cada valor original a um inteiro no
intervalo [0,m-1]
— Se o valor € ordinal - manter a ordem
« Converter cada um dos m inteiros para um numero
binario
— Sa0 necessarios n = log,m digitos binarios
* Ex: Variavel categorica com 5 valores: péssimo,
ruim, ok, bom, 6timo - 3 variaveis binarias



Binarizacao

» Codificacao inteira-binaria

Valor Categérico | Valorinteiro | x; | X5 | Xj
Péssimo 0 O 0| O
Ruim 1 O 0| 1

Ok 2 0 | 1 0

Bom 3 0 | 1 1

Otimo 4 1 10| O




Binarizacao

* Codificacdo 1-de-n
— 1 atributo binario para cada valor categorico

— Ex: Variavel categorica com 5 valores: péssimo, ruim,
Ok, bom, 6timo - 5 variaveis binarias

Quais os problemas com a codificacao inteira?
Quais os problemas com a codificacao 1-de-n?



Binarizacao

« Codificacao 1-de-n

Valor Categorico | Valorinteiro | x; | X5 | X3 [X4 |Xs
Péssimo 0 1 0| 0 |0 |0
Ruim 1 0 1 0 (0 |0
Ok 2 0 O 110 |O
Bom 3 0 OO0 |1 |O
Otimo 4 0 O 0 (0 |1




Binarizacao

» Codificar usando codificacao 1-de-n os
valores:

amarelo,
vermelho,
verde,
azul,
laranja,
branco



Binarizacao

* Imagine que um atributo seja nome de
pais
— Existem 193 paises (192 representados na
ONU + Vaticano)

— Transformar valores nominais em valores
numericos utilizando a codificacao 1-de-n

Qual o problema em usar a codificacao 1-de-n?



Discretizacao de Atributos
Continuos

 Tarefas

— Decidir quantos categorias

* Dividir os valores dos atributos em n intervalos,
especificando n-71 pontos de divisao

— Decidir como mapear os valores continuos em
categorias

« Todos os valores em um intervalos sao mapeados para o
mesmo valor categorico

* Representacao
— Xg < X <= X4, X4<X <=Xo, .... =2 intervalos
— {(Xg,X4], (X4,X,], ... > desigualdade



Discretizacao de Atributos
Continuos

* Discretizacao Nao-supervisionada
— Prop. 1: Larguras Iguais

 Dividir o atributo em um numero de intervalos
especificado pelo usuario (todos do mesmo
tamanho)

— Prop. 2: Frequéncias Iguais

 Dividir o atributo em intervalos, de modo que cada
um tenha a mesma quantidade de exemplos



Discretizacao de Atributos
Continuos

* Discretizacao Nao-supervisionada
— Prop 3. Inspecao Visual

» Determinar visualmente qual € a melhor forma de
discretizar os dados

— Prop 4: Algoritmos de agrupamento

» Usar algoritmos de agrupamento para encontrar a
melhor forma de discretizar os dados



Discretizacao de Atributos
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Discretizacao de Atributos
Continuos

* Discretizar o atributo que possui os
valores abaixo em 3 intervalos

0,1,3,6,6,9, 10, 10, 10, 13, 18, 20, 21,21, 25
» Usar:

— Larguras iguais

— Frequencias iguais



Transformacao de Atributos

« Transformacao aplicada a todos os valores da
variavel

* Motivacao
— Grande variacao de valores
— Limites dos valores sao muitos diferentes

— Evitar que um atributo predomine sobre o outro
— Propriedades estatisticas desejadas

* Tipo de transformacao
— Funcao simples
— Normalizacao



Transformacao de Atributos

* Por que € importante aplicar
transformacao de atributos?

— Ex: comparar duas pessoas usando duas
variaveis: idade e salario

« A diferenca entre salario sera muito maior do que
entre idade

» A diferenca entre duas pessoas sera dominada
pelo atributo salario



Transformacao de Atributos

* Funcao simples
— Uma funcao matematica simples € aplicada a
cada valor individualmente

— Ex: Seja x a variavel
« Exemplo de fungdes: x*k, log x, sin x, 1/x ou |X|

Qual funcao escolher?
R: Depende do problema



Transformacao de Atributos

« Cuidado no uso de funcoes simples
— Podem mudar a ordem dos valores
— Ex.: Uso da funcao 1/x para x = 0,2;0,5;1;2; 4
* Novos valores: 5; 2; 1; 0,5; 0,25

» Reverte a ordem dos valores
— Valores menores se tornam maiores (e vice-versa)

« Se um dos valores fosse 07



Transformacao de Atributos

 Normalizacao
— Objetivo: fazer um conjunto de valores ter
uma propriedade particular

— Tipos de normalizacao
 Re-escalar
 Padronizar



Transformacao de Atributos

* Re-escalar
— Mudar a unidade de medida dos dados
— Propriedade: colocar os valores minimos e
maximos iguais
— Como fazer

» Adicionar ou subtrair uma constante
« Multiplicar ou dividir por uma constante

— EX: converter os valores para o intervalo [0,1]
g (d —min )
(max ,—min )




Transformacao de Atributos

* Padronizacao

— Como fazer:
« Adicionar ou subtrair uma medida de localizacao
« Multiplicar ou dividir por uma medida de escala

— EX: X € o valor médio de um atributoe s, € 0
seu desvio padrao, entao

X = (X—Xx)s,
Cria uma variavel que tem media zero e
desvio padrao 1



Transformacao de Atributos

» Converter os seguintes valores numericos
utilizando re-escala e padronizacao

—[0, 1] € normal (0,1)

Valores Re-escala | Padronizacao




Medidas de Similaridade e
Dissimilaridade

Importancia

— Sao usadas em uma serie de técnicas de MD e AM. Ex:
agrupamento, KNN e deteccao de novidade

Pode ser visto com uma transformacao dos dados para
um espaco de similaridade (dissimilaridade)

— Em muitos casos o conjunto de dados inicial nao € necessario
para executar a técnica de MD - apenas as medidas de
similaridade ou dissimilaridade sao suficientes

Proximidade entre objetos refere-se a proximidade entre
seus atributos



Medidas de Similaridade e

Dissimilaridade

« Similaridade entre dois objetos
— E~uma medida numeérica do quao parecido dois objetos
sao
* Objetos parecidos - similaridade alta

— E um ndmero nao negativo entre 0 (ndo similar) e 1
(completamente similares)

» Dissimilaridade entre dois objetos
— Eﬂuma medida numeérica do quao diferente dois objetos
sao
* Objetos similares - dissimilaridade baixa
— Esta no intervalo [0,1] ou [0, =]
— Distancia € um sinénimo (tipo especial de dissimilaridade)



Medidas de Similaridade e
Dissimilaridade

* Transformacao

— Converter similaridade para dissimilaridade ou vice-
versa

— Transformar uma medida de proximidade para um
Intervalo particular, ex: [0,1]

Ex: medida de similaridade no intervalo [1,10], mas o
algoritmo so trabalha com similaridade entre [0,1] =
aplicar transformacao

)

s’ =(s—ming)/ (max, — miny)
s’ =(s—1)/9



Medidas de Similaridade e
Dissimilaridade

* Transformacao

Ex: Medida no intervalo [0,«~], converter para
[0,1] - transformacao nio-linear
d’ =d/ (1+d)
» Os valores nao terao o mesmo relacionamento
entre si na nova escala

e Ex:0;:0,5;:2;:10; 100 e 1000 serao convertidos
para 0; 0,33; 0,67; 0,90; 0,99; 0,999



Medidas de Similaridade e
Dissimilaridade

* Transformacao: similaridade para
dissimilaridade

— Se esta no intervalo [0,1]
d=1-s(ous=d-1)

— Se nao esta no intervalo [0,1]
s =1/(d+1), s = e*-d), s =1 — ((d — min)/(max — min))



Similaridade e Dissimilaridade
entre Atributos Simples

 Proximidade com 1 atributo

Attribute Dissimilarity Similarity
1ype
0 ifp= L itp=
Nominal T el e 5 — L
| fpLg 0 ifp#q
d = 12=d
n—1
Ordinal (values mapped to integers O ton—1, | s=1— ]ﬁf—‘{'
where n is the number of values)
o g P — N
Interval or Ratio | d = |p — ¢ 3 =—d,3 ; T4d ;Jl"
g — ] — —-mq..n_

Tabela retirada dos slides do prof. André C. P. L. F. Carvalho — disciplina Aprendizado de Maquina — ICMC-USP




Dissimilaridade entre Objetos

 Existem varias medidas de dissimilaridade

— Diferentes medidas podem ser aplicadas a diferentes
problemas

* Objetos (ou Instancias) sao descritos por n
atributos

— Calcular a medida de dissimilaridade usando os n
atributos

— Em geral, usa-se medidas de distancia

* Distancia
— Medida de dissimilaridade que possui certas
propriedades (ver slide 35)



Medidas de Distancia

 Distancia Euclidiana

— Distancia d entre dois objetos x e y em um
espaco n dimensional

d(x,y>=Ji<xk _—

Xk € Y, sao o k-esimo atributo dos objetos x e y



atnbuto 2

Imagem retirada dos slides do prof. Ricardo J. G. B. Campello — disciplina Aprendizado de Maquina — ICMC-USP

Medidas de Distancia

3 i
atributo 1 | atributo 2
2 @pl
]| 0 )
p3 p4 | =
g & ® p2 b 0
p2 pd 3 ]
0 L | | | 1 I}_I, 5 l
0 2 3 4 5 B
atributo 1
maitriz de distancia
pl p2 pd pd
pl 0 2.828 3.162 5.099
pl 2828 ] 1.414 3.162
pd 3.162 |.414 0 2
pd 5.099 3.162 2 0




Medidas de Distancia

» Distancia de Minkowski
— Generalizacao da distancia Eulclidiana

d(x, ) =[i| X, = 9, |"]r

« r =1 : distancia city block (Manhattan ou L, norm)
« r = 2 : distancia Euclidiana (L, norm)

e r = « : distancia Suprema (L., ou L.. norm)
1

d(x,y)= limr%(2| X = Vi |rj
k=1



Medidas de Distancia

» Construir a matriz de distancias para o
exemplo do slide 32 usando

— L1

Ver solucao no Livro “Introduction to Data
Mining”



Propriedades das distancias

» Positividade
— d(x,x) >=0 paratodo x ey
— d(x,y)=0 somente se x =y

« Simetria
— d(x,y) =d(y,x) paratodo x ey

* Desigualdade triangular
— d(x,z) <= d(x,y) + d(y,z) para todos os objetos x, y e z.



Propriedades das distancias

 Medidas que satisfazem as 3 propriedades -
metricas

 EX. de medida de dissimilaridade que nao €
metrica
Conjuntos Ae B

A — B: elementos que estao em A e nao estaoem B
dist(A,B) = tamanho (A - B)

Nao atende a 22 parte da propriedade da positividade, nem a
simetria, nem a desigualdade triangular.



Similaridade entre Objetos

* Propriedades
—s(x,y)=1somentese x=y (0 <=s<=1)
— s(X,y)=s(y,X) para todo x e y

— Nao ha uma propriedade analoga a
desigualdade triangular para medidas de
similaridade



Medidas de Proximidade

 Medidas de similaridade para vetores binarios
— Chamadas de coeficiente de similaridade

— Possuem valores entre 0 e 1 - 1: objetos
completamente similares, 0: objetos nao similares

— Comparando objetos x e y que consistem de n
atributos binarios (vetores binarios)
* foo = nro de atributos em que x=0 e y=0
* fo1 = nro de atributos em que x=0 e y=1
* fio = nro de atributos em que x=1 e y=0
* f1 = nro de atributos em que x=1 e y=1



Medidas de Proximidade

 Medidas de similaridade para vetores binarios:
Coeficiente de casamento simples

SMC: ﬁl"‘foo
f01+f10+f00+f11

— Conta as presencas e auséncias igualmente

— EX: encontrar os estudantes de que responderam de
forma similar a um teste que consiste de questoes
true/false.




Medidas de Proximidade

 Medidas de similaridade para dados
binarios: Coeficiente de Jaccard

.k
f01+ﬂ0+ﬂ1

— Usado para atributos binarios assimetricos
— Nao considera as coincidéncias de Os




Medidas de Proximidade

e EX:
x =(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
y =(0,0,0,0,0,0,1,0,0,1)

fo1 =2 numero de atributos em que x=0 e y=1
foo =7 numero de atributos em que x= 0 e y=0
f1o =1 numero de atributos em que x=1 e y=0
f1=0 numero de atributos em que x=1 e y=1

SMC=0+7/(2+1+0+7)=0.7
J=0/(2+1+0) =0



Exerciclo

» Calcular disssimilaridade entre p e g
usando coeficientes:

— Casamento Simples
— Jaccard

5=100110101110
qg=010011001011



Medidas de Proximidade

» Similaridade Cosseno
— E uma medida do angulo entre x e y. Se a
similaridade € 1, o angulo entre x e y € 00;

se a similaridade € 0, o angulo € 909

X.y
os(x,y) =
x| » ]

XY = ;xkyk

- 2
| xli= /> x
k=1

. = produto interno de dois vetores,
||X|| = € o tamanho (norma) do vetor x




Medidas de Proximidade

 Similaridade Cosseno
Ex. Sejam os vetores

x = (3,2,0,5,0,0,0,2,0,0)

y = (1,0,0,0,0,0,0,1,0,2)

x.y = 3*1+2*0+0*0+5*0+0*0+0*0+0*0+2*1+0*0+0*2 = 5

|1X|| = sqrt(3*3+2*2+0*0+5*5+0*0+0*0+0*0+2*2+0*0+0*0) = 6.48
llyl| = sqrt(1*1+0*0+0*0+0*0+0*0+0*0+0*0+1*1+0*0+2*2) = 2.24
cos(x,y) = 0.31



Medidas de Proximidade

 Similaridade Cosseno

— Muito usado em mineracao de texto

 Documentos sao vetores, cada atributo representa
a frequéncia de ocorréncia de um termo (palavra)
no documento

« Cada documento € esparso (poucos atributos nao
Zero)



Medidas de Proximidade

 Similaridade Cosseno

— Calcular disssimilaridade entre p e g usando
medida de similaridade cosseno:

0=10041003
q=05023104



Medidas de Proximidade

* Correlacao

— Medida de relacionamento linear entre os
atributos dos objetos

— Pode tambem ser usada para medir o
relacionamento entre dois atributos

— Correlacdo muito usada na literatura -
Correlacao de Pearson



Medidas de Proximidade

* Correlacao de Pearson

cov ariancia(x,y)

corr(x,y) =
(x.7) desvio padrao(x)*desvio padrao(y)

= (=0 - )

n—15

cov ariancia(x,y) =

desvio padrao(x) = \/LZ (x, — ?_C)z

n—1%5



Medidas de Proximidade

* Correlacao de Pearson

X'« = (X, — media(x))/desvio_padrao(x)
V'« = (Y« — media(y))/desvio_padrao(y)

correlacao(x,y) =x .Yy’



Medidas de Proximidade

* Correlacao de Pearson

— Valor no intervalo [-1,1]
* +1: objetos tem um relacionamento linear positivo
X, = ayy + b, sendo a e b constantes
 -1: objetos tem um relacionamento linear negativo
* 0: nao ha correlacao



Medidas de Proximidade

-1.00 -0.90 -0.80 -0.70 -0.60 -0.50 -0.40

«Similaridade
-0.30 -0.20 -0.10 0.00 0.10 0.20 0.30 entre objetos X
ey, cada um
com 30
atributos

*Similaridade
variando de -1
al

0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00

Tabela retirada dos slides do prof. André C. P. L. F. Carvalho — disciplina Aprendizado de Maquina — ICMC-USP



Problemas no Calculo de Medidas
de Proximidade
 Como tratar a situacao quando os

atributos nao tem o mesmo intervalo de
valores?

« Como tratar a situacao na qual os
atributos tem pesos diferentes?



Distancia de Mahalanobis

* Generalizacado da distancia Euclidiana
— Nao é esférica, mas elipsoidal

« Usada quando
— Ha correlacao entre alguns atributos
— Os atributos possuem diferentes escalas

— Distribuicao dos dados é aproximadamente
Gaussiana (normal)

 Desvantagem
— Cara computacionalmente



Calculando a similaridade entre objetos
com diferentes tipos de atributos

Algorithm 2.1 Similarities of heterogeneous objects.

1: Fur the k** attribute, compute a similarity, sx(x,y), in the range [0, 1].
2: Define an indicator variable, dx, for the k** attribute as follows:
[ 0 if the k*" attribute is an asymmetric attribute and

both vbjects have a value of 0, or if one of the objects
has & missing value for the k*" attribute

| 1 otherwise
3: Compute the overall similarity between the two objects using the following for-

mula:

Br =

T desalx, .
similarity(x,y) = l*"ﬁgfb“ ) (2.10)
k=3 "51:

Imagem reitrada de Tan P., SteinBack M. e Kumar V. Introduction to Data Mining, Pearson, 2006



Usando Pesos

« Modificacdo da medida de proximidade para
ponderar a contribuicao de cada atributo

— Peso (w) sumariza 1

Z W08, (X, ))

similaridade(x, y) ==

2.5
k=1

dist(x,y) = [

k=1

1

n r
Zwk | x, — v, | ] inserindo peso na distancia

de Minkowski




Tarefa

» Leitura do Capitulo 2 (Secao 2.4) do livro
Tan et al, 20006
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