&= 9-2. Wstepne przetwarza
g danych: czyszczenie,

brak i wartosci odstajace
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Cel wstepnego przetwarzania danycC
uzyskanie Data leaning Data normalization
ostatecznych . .
zbioréw danych,

ktore mozna uznac Data transformation Missing values imputation
Za poprawne | E T
przydatne dla — /j S
dalszyCh Data integration Noise identification
algorytmow =

eksploracji danych [ — — FE
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Wstepne przetwarzanie danych

W zaleznosci od
zestawu danych,
samo wstepne DATA PREPROCESSING
przetwarzanie *
danych moze 4
zajgc 10-60%
catkowitego czasu
| wysitku catego
procesu analizy

\danych j
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Czyszczenie danych

Czyszczenie danych to
proces poprawiania lub

usuwania

nieprawidtowych, DATA
uszkodzonych, Liabll CLEANING
znieksztatconych, -,
duplikatéw lub o T

niekompletnych danych  ==== e== =2o=_"
w zbiorze danych.
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Czyszczenie danych
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Jesli dane sg btedne, Nie ma jednego

wyniki I algorytmy sg bezwzglednego

niewiarygodne, nawet sposobu na okreslenie

jesli wydajg sie doktadnych krokow w

poprawne. procesie czyszczenia
danych, poniewaz
procesy roznig sie w
zaleznosci od zestawu
danych.
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Czyszczenie danych

Jednak wazne jest,
aby utworzyc¢ szablon
dla procesu
czyszczenia danych,
aby zawsze wiedziec,
Ze robisz to dobrze.
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Jak czyscic dane?

Krok 1: Usun
duplikaty lub
nieistotne
obserwacje

Krok 2: Napraw
btedy strukturalne
Krok 3: Odfiltruj
niepozadane

wartosci
\odstajaoe

Krok 4: Przetworz
brakujgce dane
Krok 5: Inspekcja
| kontrola jakosci

iBigWorld:2020-1-PL01-KA203-082197




- i BIG
War

Sktadniki jakosci danych

 Waznosc¢. Zakres, w < Kompletnos¢. Stopien

jakim Twoje dane sg Informacji wszystkich
zgodne z okreslonymi niezbednych danych.
regutami biznesowymi + Sekwencja. Upewnij
lub ograniczeniami. sie, ze Twoje dane sg
» Precyzja. Upewnij spojne w jednym

sie, ze Twoje dane s3 zestawie danych i/lub
zblizone do wielu zestawach

\ prawdziwych wartosci.  danych.
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Sktadniki jakosci danych

Jednolitosc¢. Stopien, w
jakim dane sg okreslone przy
uzyciu tej samej jednostki
miary.
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Korzysci z czyszczenia danych

« Wyeliminuj btedy, gdy  « Mozliwosé

zaangazowanych jest mapowania
wiele zrodet danych. roznych funkgji i

* Mniej btedow oznacza do czego
szczesliwszych wykorzystywane
klientow i mniej sg Twoje dane.
sfrustrowanych

pracownikow.

N
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Korzysci z czyszczenia danych

» Sledzenie btedéw i lepsze .« Wykorzystanie

raportowanie, aby narzedzi do
zobaczyc, skad pochodzg  czyszczenia danych
btedy, co utatwia naprawe  przyczyni sie do

btednych lub wydajniejszej
uszkodzonych danychw  dziatalnosci biznesowej
przysztych aplikacjach. i szybszego

podejmowania decyzji
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Brakujgce wartosci

Wszystkie rzeczy
sg rowne, wiecej
informacji jest
prawie zawsze
lepsze.
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Ogoélne kryteria wyboru wartosci ( Werld
podstawien dla brakujagcych danych—

1. Zastgp brakujgca 2. Zastgp brakujaca

wartosc statg wartosc polem
okreslong przez sredniej (dla
analityka. zmiennych

numerycznych) lub
trybu (dla zmiennych
kategoryzowanych).
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Ogolne kryteria wyboru wartosci |
podstawien dla brakujgcych danycl|

3. Zastgp brakujgce 4. Zastgp brakujace

wartosci wartoscig wartosci
wygenerowang wartosciami
losowo z Imputowanymi na
obserwowanego podstawie innych
rozktadu zmiennej. cech rekordu.

\_ _/
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GRAFICZNE METODY OKRESLAN AWc orid

WARTOSCI ODSTAJACYCH

Wartosci odstajgce to
wartosci ekstremalne,
ktore sg sprzeczne z
trendem pozostatych
danych.

|dentyfikacja wartosci
odstajgcych jest wazna,
poniewaz mogg one
reprezentowac btedy we

\Wprowadzaniu danych.

Jesli wartosc odstajgca
jest prawidtowym
punktem danych, a nie
btedem, niektore
metody statystyczne s3g
wrazliwe na obecnosc
wartosci odstajgcych |
mogqg dawac
niewiarygodne wynikKi.
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/GRAFICZNE METODY OKRESLAN|AW:

WARTOSCI ODSTAJACYCH
1. histogram: Zwrég
uwage na cos -
dziwne w rozktadzie “ -
czestotliwosci? 0 _
Brand Frequency weight
USA | Histogram masy
S i samochodu: czy
- “  potrafisz dostrzec

\ wartos¢ odstajgca? j
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/ GRAFICZNE METODY OKRESLAN AW@»rl
WARTOSCI ODSTAJACYCH
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[ Niezawodne metody OKRESLANIA Werld
WARTOSCI ODSTAJACYCH h
uzyj rozstepu Rozstep
miedzykwartylowego miedzykwartylowy
(rozstepu (IQR) jest miarg
miedzykwartylowego, zmiany, ktora jest
IQR) | znacznie bardziej
IQR=Q3-Q1 jest wiarygodna niz
_ob Iczane | moze byC odchylenie
Interpretowane jako
reprezentujace standardowe.

\érodkowe 50% danych. j
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Usuwanie szumow: uzywanie

metody przetwarzania filtry szumow, ktore
danych, zwtaszcza jeslima identyfikujg i

to wptyw na etykietowanie usuwajg zaszumione

instancji. Uwaza sie, ze przypadki w danych
nawet czgsciowa korekcja treningowych i nie

szumu jest przydatna, ale wymagaia

jest to trudne zadanie, o s
: . . modyfikacji techniki
ktore zwykle ogranicza sie ke
eksploracji danych

do niewielkich ilosci szumu

\_ _/
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Redukcja wymiarowosci

Gdy zbiory danych stajg
sie duze pod wzgledem
liczby zmiennych
predykcyjnych lub liczby
Instancji, algorytmy
eksploracji danych stajg
przed problemem
wymiarowosci.

\_

Jest to powazny
problem, poniewaz
utrudni wydajnosc
wiekszosci algorytmow
eksploracji danych
wraz ze wzrostem
kosztow
obliczeniowych.
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Redukcja wymiarowosci: uzycie

* Analiza czynnikow

* Metoda gtownych sktadnikow (analiza gtownych
sktadnikow, PCA)

* Nieliniowe relacje miedzy zmiennymi (LLE,
ISOMAP i'pochodne)
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Dziekuje za uwage!

Co-funded by the
Erasmus+ Programme
of the European Union




	Slide 1: 9.2. Wstępne przetwarzanie danych: czyszczenie, brak i wartości odstające
	Slide 2: Cel wstępnego przetwarzania danych:
	Slide 3: Wstępne przetwarzanie danych
	Slide 4: Czyszczenie danych
	Slide 5: Czyszczenie danych
	Slide 6: Czyszczenie danych
	Slide 7: Jak czyścić dane?
	Slide 8: Składniki jakości danych
	Slide 9: Składniki jakości danych
	Slide 10: Korzyści z czyszczenia danych
	Slide 11: Korzyści z czyszczenia danych
	Slide 12: Brakujące wartości
	Slide 13: Ogólne kryteria wyboru wartości podstawień dla brakujących danych
	Slide 14: Ogólne kryteria wyboru wartości podstawień dla brakujących danych
	Slide 15: GRAFICZNE METODY OKREŚLANIA WARTOŚCI ODSTAJĄCYCH
	Slide 16: GRAFICZNE METODY OKREŚLANIA WARTOŚCI ODSTAJĄCYCH
	Slide 17: GRAFICZNE METODY OKREŚLANIA WARTOŚCI ODSTAJĄCYCH
	Slide 18: Niezawodne metody OKREŚLANIA WARTOŚCI ODSTAJĄCYCH
	Slide 19: Usuwanie szumów: używanie
	Slide 20: Redukcja wymiarowości
	Slide 21: Redukcja wymiarowości: użycie
	Slide 22

