Ondrej Pribyl

Ustav aplikované matematiky
CVUT v Praze, Fakulta dopravni

Hlavni kroky — obsah prezentace
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e Co znamena - prfedzpracovani dat?

e Proc je predzpracovani dat nutné?

Proc je tfreba predzpracovavat data?

Data v redlnim svété jsou
»Spinava”

* Nekompletni

* Obsahuji Sum

* Nekonzistentni

— Data obsahuiji
protichddné informace

e Chybna
— obsahuji Spatné udaje
vzniklé chybami méficich
pristroja i lidské obsluhy

Nejednoznacna
— popsana pomoci pfilis
mnoha atributl — neni
zfejmé které jsou
relevantni
SloZita

— Data maji formu
slozitého relacniho
schématu a

— ne jednoduché tabulky
nutné pro matematické
algoritmy

Motto: Pokud nejsou kvalitni data, nebudou kvalitni ani vysledky analyzy!
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Jak urcit kvalitu dat? (Metriky kvality dat)

* Presnost (accuracy) e Vcasnost (timeliness)

— méreno obvykle — za jakou dobu lze data
statistickymi aktualizovat
charakteristikami pro * Duvéryhodnost
chybu, napf. smérodatna (believability)

_ odchylka « Pfidan hodnota (added

* Uplnost (completness) value),

— zda statisticke * Interpretabilita
charakteristiky dat (interpretability),
n(,a'JSvou oyll\./neny * Dostupnost (accessibility)
vybérovymi efekty. o

. ) — Technologické,
* Konzistence (consistency) legislativni a procesni
bariéry

Hlavni oblasti predzpracovani dat

[water 2 dirty- looking daa] e loan’ -Looking daa]

e (Cisténi dat v

e
? -
* Integrace dat z vice I_F ES -
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zdrojli

]
» Transformace dat @\_: @
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¢ Redukce dat

-2, 32,100, 50, 48 —  .0.02,0.32,1.00, 0.50, 0.48

¢ Diskretizace dat AL AR AY L Arze L ALas . aus
Iz T4
T

T T1436

[REE T

Ondfrej Pribyl

09.04.2015



09.04.2015

| ziskani hrubych dat z detektord |
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Cile ¢isténi dat

e Zajistit, Ze v datech nejsou chybéjici ¢i jinak nepfipustné
hodnoty

e |dentifikuj a nahrad chybéjici hodnoty
* Identifikuj extrémni vychylky

e Oprav nekonzistentni data

* Vyhlad zaSuména data
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Rozdéleni metod cCisténi dat

¢ Dle zpUsobu méreni dat

e A. Datav tabularni formé * B. Casové fady
Atributy —
Jméno Zafazeni Roky Po éet publikaci ZZZ [ verenada ]
Petr asistent 3 5 700
Jan docent 8 15 g o0
Michaela profesor 12 54 z o
£ JiFi asistent 5 ? s A/\/ \
= . 300
K3 David docent 7 ? 200
o Jana  asistent 1 1 o0 et
o Martina__asistent 3 12 0 N
Petr docent 5 51 I
Michal _ profesor 10 35 Cas
Martin  profesor 8 45

Ondfrej Pribyl

Chybéjici data

Jak dojde ke ztraté dat?

* nefunkénost senzor ¢i problém pfi pfenosu a zapisu dat.
* Nevyplnény dotaznik

e Jak opravit nasledujici tabulku?

Jméno Zafazeni Roky Po €et publikaci

Petr asistent 3 5
Jan docent 8 15
Michaela profesor 12 54
Jifi asistent 5 ?
David docent 7 ?
Jana asistent 1 1
Martina  asistent 3 12
Petr docent 5 51
Michal  profesor 10 35
Martin  profesor 8 45
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Jak opravit chybéjici data - A. Tabularni forma?

* Ignorovanivzorku
— obvykle se pouzije pokud chybi oznaceni tfidy (pfi klasifikaci)
* Manualni vyplnéni
— ndrocné, nemozné (vytvoreni stejnych podminek, stejné
subjekty)?
* Vyplnéni globalni konstantou
— napf. ,,Chybéjici”
* Vyplnéni stfedni hodnotou vsech vzork(
e Stfedni hodnota pro dané atributy
e Pravdépodobnostni modely
— regrese, rozhodovaci stromy, ...

Jak opravit chybéjici data - A. Tabularni forma?

* Vyplnéni stfedni hodnotou vsech vzork(

e Stfedni hodnota pro dané atributy
* Pravdépodobnostni modely (regrese, rozhodovaci stromy, ...)

Jméno Zartazeni Roky Po &et publikaci

Petr asistent 3 5
Jan docent 8 15
Michaela profesor 12 54
JiFi asistent 5 ?
David docent 7 ?
Jana asistent 1 1
Martina  asistent 3 12
Petr docent 5 51
Michal  profesor 10 35
Martin  profesor 8 45
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Jak opravit chybéjici data - B. Casova fada?

* V prvnim kroku je tfeba identifikovat necista data !

* Diskuse - Jak identifikovat chybéjici hodnoty v pfipadé ¢asové

Fadv?
fady? -~
900 1 _o— MéFen4 data
. . . s 800 x
* Jak zjistit zda se jedna 200 I\
o namérenou hodnotu 2 00 /\\
¢i o chybu? z o [
»g 400
— Rozsah hodnot, & 300 / \\
— Statistika, P N B o
— Kontext ) S /A
_ O @90 @‘-”Q \9‘79
Cas

Jak opravit chybéjici data - B. Casova fada?

¢ Diskuse
— Jak nahradit chybéjici hodnoty v pfipadé ¢asové rady?

Nahrazeni chybéjicich hodnot

1000

800 -
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200 -

Intenzita vozidel / 5min

556 1 5 9 1317212529333741454953576165697377818589
Cas




Chybéjici hodnoty — casova rada

* Nahrada posledni hodnotou
— nahradi se posledni spravné namérenou hodnotou.
e Prlmér platnych hodnot

— misto chybné hodnoty se pouzije primér posledni platné
hodnoty pred vypadkem a prvni po vypadku.

* Linedrni spojnice platnych hodnot
— DalSi strana

* Nahrazeni dle statického modelu
— DalSi strana

Jak opravit chybéjici data - Regeni

* Diskuse

— Jak identifikovat a nahradit chybéjici hodnoty v pfipadé
Casoveé rady?

Nahrazeni chybéjicich hodnot

Intenzita vozidel / 5min
=y
o
o

1 5 91317212529333741454953576165697377818589

Cas
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Chybéjici hodnoty — casova rada

e Linearni spojnice platnych hodnot
— misto chybné hodnoty se linedlni spojnice posledni platné
hodnoty pred vypadkem a prvni po vypadku.

number of cars

time [hours]

Chybéjici hodnoty — casova rada

* Nahrazeni dle statického modelu

— ,typické” chovani (takzvany staticky model) je mozné pouzit
pro odhad chybéjicich hodnot.

— Uprava (koeficientem) o
pro prizpGsobeni
aktudlnimu rozsahu
dat

@
=]

Staticky
model

o
=)

Intenzita (voz./90sec.)
8 8

N
=]

Aktualné
mérena data

=
o

Vypadek

=)
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Cas (h)
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e Coje to outlier?
* Jak identifikovat outliery ?
* Jak odstranit outliery?

Ondfrej Pribyl

Detekce extrémnich hodnot

e OQutliers je tfeba
Identifikovat, popfipadé

odstranit
? &

* Metody — jednorozmérné

— Gausovské rozlozeni-Z (
score z, =

— Histogram

— Boxplot

- F :
L 1 | 1 | 1 |
40 50 60 70 80 90 100

09.04.2015
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Detekce extrémnich hodnot

Metody — vicerozmérné * Mahalanobisova vzdalenost
e Shlukovani — vzdalenost od centroidu
— Najdi ,podobna“ data a = R R s o s
odstran ta ktera se B

A

vymykaji 2 "

¢ * Regrese

* Binning — Najdi data le¥ici daleko

— Serad’ hOanty atributﬁ a od reg esni funkce
slu¢ je do skupin (bins) ’

— Vyhlad'je podle
stfednich hodnot,

X

FILTRACE DAT

09.04.2015
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Co je cilem filtrace?
Co je to bily Sum (noise)?

Sum analytického signalu

nahodné zvyseni nebo snizeni méfeného signalu

Sum, jehoZ suma je nulova v ¢asovém intervalu pozorovani, se
oznacuje jako bily Sum

Sum, jehoZ suma je nenulova v ¢asovém intervalu pozorovani,
se oznacuje jako nahodny Sum

Sum je vyznamny jen z hlediska intervalu pozorovani

Intenzivni a ndhlé zmény signalu (spiky) nelze doslovné
povazovat za Sum - jejich plivod byva v okamzitém poruseni
funkce méficiho zafizeni

09.04.2015
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Dekompozice casové rady

Nezamstnanost v Moravskoslezkém krall Sum
- e
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Dae Dare
source: http://www.spss.cz/files/ruzne/vsb/casove_rady.pdf
Ondfrej Pribyl

Filtrovani dat

» Davody pro vyufiti filtrovani dat
— metoda pro Cisténi dat

— odstranéni nahodné slozky z dat — odstranéni Sumu
(ndhodné slozky)

A) Filtrace v ¢asové oblasti

— Obvykle se jedna o okno definované velikosti ve kterém se
spocita stfedni hodnota a ta se pouzije pro odstranéni Sumu.

B) Filtrace ve frekvenéni oblasti

— Data jsou transformovana z ¢asové oblasti do oblasti
frekvencéni.

— Odebranim vysokofrekvencnich slozek dojde k odfiltrovani
Sumu a nahodnych slozZek.

13



Filtrace dat v ¢asové oblasti

* Veliciny s konstantni hodnotou
— jednoduchym priimérovanim

* Veli¢iny s pomalu se ménici hodnotou
— Plovouci primér (moving average)
— Vazeny plovouci primér (weighted moving average)
— Exponencidlni vyhlazovani (exponential smoothing)

Filtrace dat v ¢asové oblasti

¢ Jednoduché priimérovani

2
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Filtrace dat v ¢asové oblasti

* Plovouci primér (moving average)

— Pokud neexistuje periodicky cyklus
— VSechny hodnoty maiji stejnou vahu
— k... velikost ,paméti’

X,

>

i=1

x|

X(n-i)s

190
180
170 AN AN .
o | NS NAL TN
150 / / , ~—L
1a0 LN AN \ "~
V4 —e— Méfena data \/ \\ V
130 =2 Y Vi
120 n=a \/
110 n=6
100 T T 1——n=8 T T T T T T T T
g & 3 9 § [=—n=10 28 3838 3 3 ] 4

Filtrace dat v ¢asové oblasti

» Vazeny plovouci primér (weighted moving average)

— RozliSuje vliv jednotlivych méreni

5 Day Weighted Moving Average

Most ] Weighted
Recent  weight Data Data

5 1] = 450 Kk

4 85 | = | 340

zvvl D((n—i)+1
3 82 | = | 246 ~ Py
X = i=1
old 2 80 = | 160 k
est S ——

1 |77 = | 77 E WI

Totals | 15 1273 /15 =84.86 =1
5 Day WMA

09.04.2015
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Filtrace dat v ¢asové oblasti

* Exponencidlni vyhlazovani (exponential smoothing)
— S pevnou hodnotou alfa
— S proménnou hodnotou alfa

12 4

—e— Méfend data

—a—alfa=01 Porovnanir Gznych alfa

4 vyhlazenis proménnou alfou
—e—alfa=0,2

10 1

< <
I
<

* Jak volit optimalni velikost okna pro plovouci primér? Je lepsi
n=5, n=10 nebo n = 20?

900

800

600 1

500 4

400

300 -
200 A Vv '
100 A A “’ !
L
AT Y V’

o4
1 16 31 46 61 76 91 106 121 136 151 166 181 196 211 226 241 256 271 286 301 316

[—ORG —n=2 =4 n=10]

09.04.2015
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Filtrovani dat ve frekvencni oblasti

* Fourierova transformace.

— Libovolnou periodickou ¢asovou fadu Ize nahradit
superpozici sinusovych a cosinusovych funkci

(AN

JWWWWWW
VAVAVAVAVAVAR

[
N

Dalsi pfiklad...

Filtered Signal

0 I i I ]
14 27 40 %3 66 79 92 4105 118 131 144#57 170 183 19# 209 222 235 248

B WA AL WA

L

Filtered Signal

09.04.2015
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Zakladni kroky pro filtrovani ve frekvencni oblasti

Frequency domain fillering operation

Fourier Filter Inverse
Hraritord function Fourier
o Hu v) transform
Fu. v) Hiu.v)F(u.v)
Post-
processing
flx.y) glx.y)
Input Enhanced
image image
FIGURE 4.5 Basicsteps for filtering in the frequency domain.
Casova oblast Frekven¢ni oblast
= Q
£ o n Odfiltrovat
—_—
é
. (| T 1T TN
t f
£ 4—,
T

Vysledek low-pass filtru

.l - Windows Internet Explorer
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Figure 8.8. Low-pass filter
by Hamming-window
method. (A) filter weights.
(B) Frequency response.
Filter response is 0.5 at
wavelength 20 yr.
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Figure 8.10. Annual index of tree growth, before and after smoothing by binomial filter.

Series was extended by reflection across endpoints prior to filtering to provide filtered series
with same time coverage as original series.

-}

1 o o =T
http://www.ltrr.arizona.edu/~dmeko/notes_8.pdf
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* Filtrace vidy znamena ztratu néjaké informace

— Cilem je odfiltrovani bilého Sumu (tedy informace s nulovou
stfedni hodnotou)

* Prilisna filtrace m(Ze poskodit data

* Metoda a nastaveni filtrace je tfeba volit
— dlecilea
— dle néasledné analytické metody

* V dUsledku filtrace ke zpozdéni informace (pokud potifebujeme
rychle reagovat na zménu trendu dat (napf. identifikace nehod))

* Bayesovské metody se o filtraci postaraji, pfi linedrni regresi je
urcité filtrovani spise vyhodou

| ziskéni hrubych dat z detektord |

| Redukce atributt |—>| Redukce instanci|>

-1
|
|
|

| Rekalibrace
v I -3
DATA : parametry !
v v INOK
Trénovac | | Volba | |Kalibrace | | Ovéfeni
mnozina modelu modelu modelu
Testovaci i | OK
mnozina :
|
|

- .
- | Interpretace H Prezentace |

09.04.2015
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Integrace dat

* Integrace dat:
— Kombinovani dat z vice zdroju
e Dulvod pro integraci dat?
— Je tfeba odstranit duplicity a konflikty v datech, aby
nedoslo k nekonzistentnim staviim

* Duvody nekonzistence?
e |/int/Intl
e &k / Datum narozeni
* tabA_Int /tabB_Int
e Cena (EUR) / Cena (Kc)
* Rychlost (kmh) / Rychlost (mph)

¢ Jak odhalim redundantni data?

09.04.2015
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Jak zjistit redundantni data pri integraci?

e Redundantni data (¢asové rady) mohou byt zjiSténa pomoci
korela¢ni analyzy

— popisuje linearni vztahy mezi veli¢inami (mira zavislosti)
* Parovy (Pearson(v) korelacni koeficient
— mira vyjadreni “tésnosti linedrni vazby”. (od —1 do +1)

R 2D a0y
(n—1)s,s, N CEEIN) WOk

— “Vypocteme aritmetické priméry soubor( X a Y, vyndsobime
sumy ctvercl odchylek od téchto primérd obou soubora.
Tim jsme spocetli tzv. kovarianci, coz je vSak absolutni
veli¢ina, pro vypocet relativni veliCiny pak kovarianci délime
odmocninou nasobku rozptylu souboru X a souboru Y. “

* Co znamenaji hodnoty korelaéniho koeficientu rovné
- 0?
-17?
- -1?
- 0,5?

09.04.2015
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Ukazka korelacnich koeficientl

Hlavni kroky

Ziskani hrubych dat z detektort |
T
___________ ]
| Clsténl dat |—>| Integrace dat Transformace dat Diskretizace dat
N~ — !
e
v
| Redukce atributt |—>| Redukce |nstan<:||~ 1
i
i )

| Rekalibrace

v [ -3
DATA | parametry :
v v INOK
Trénovaci || Volba | |Kalibrace | | Ovéfeni
mnozina modelu modelu modelu

Testovaci T i
|_mnozina_| |
I

|

| Interpretace H Prezentace |
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Transformace dat

s

Odstranéni zavislosti atributd na jednotkach méreni
* Transformace
— Logaritmickd, odmocninovj, ...

» Agregace 0 - [X;""
=Ln
— souhrny, vytvafeni — A

globalnich pravidel Median Pramer X - In (x)
. Median = Pramér
e Generalizace , l
— koncept hierarchického <
, EXP (Y) = Geometricky pramérX Y % -
rOZVFStvenI \ -1 1
e Normalizace Y # Standardni chyba

v v/

— Zména méritka tak, aby data ndleZzela do urcitého intervalu
— Vhodné pro porovndvani raznych dat

Priklad transformace -

nelinearita

* Korekce mlhy

sensitivity

" m range 4m ‘\_/H
Skenery do venkovniho prostredi-

Outdoor- vykazuji pfi opticky necistém
prostfedi zvySenou citlivost okolo 1,3m

Podle kfivky je citlivost
upravovana opozitnim
signalem, ktery je pfi¢itan k
realnému signalu

sensitivity

1m range 4m

Vysledna kfivka citlivosti je témér plocha. To zaru€uje konstantni citlivost pro celou
zarucenou vzdéalenost detekce.
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Transformace dat - normalizace

¢ Linearni normalizace

b= (h=omin)(newmax— newmin)
omax-omin

+newmin

0 N

1 omin h omax

* Z-score normalizace

= h—mean,
std,,
| ziskéni hrubych dat z detektord |
T
|
| 1
|
v
| Cisténi dat |—>| Integrace dat |—>| Transformace dat |—-| Diskretizace dat
_____ i
v
Redukce atributd » Redukce instanci|>—1I
~——— !
: B Rekalibrace
v I -3
DATA | parametry :
v v INOK
Trénovac | | Volba || |Kalibrace || Ovéfeni
mnozina modelu modelu modelu
Testovaci T | OK
mnoZzina :
v
| Interpretace H Prezentace |
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Proc je treba redukce dat?

eV praxi se sbird obrovské mnoiZstvi dat
— Na vétsiné fizenych kfizovatek se nachazi v kazdém jizdnim
pruhu alespon jedna indukéni smycka
— Z kazdé indukéni smycky se v pravidelnych intervalech 90
sekund sbiraji informace o intenzité dopravy a obsazenosti
detektoru.
* Toto obrovské mnozstvi dat se pfenasi na hlavni dopravni fidici
ustrednu v Praze
e Costim?
— Klasické algoritmy jsou zahlceny
— Neni mozné najit ,,dulezita data” — informaci o dopravni
nehodé, a pod.

Redukce dat - Motivace

e Sbirand data ¢asto nesou podobnou, ¢i zcela stejnou informaci
— Viz. detektory umisténé na jedné linii za sebou

2000
1800 f{\
.V.{‘\ A r
1400 LA P A *ﬂ.’v \- / \
A VY 7y
N
E 1200 A 4 q h./\ A
= o SNV W PN Ve W
kS A,k = Ly
= PO B [ *a r'a
@ 800 2 - A VR *“A =
— 9 5 x A ~a
s % \f a f ) §
= 600 ‘A‘AXA 4 “" ).(4“‘#’*‘
400 1 —=—Vyhlazena 502 s
— 4 - Vyhlazena 503
200
0

] 2 v N Yy 0 O o g > i 3 QA 2 o Y S O > > “J Q> 2 A
P A AR N S I D PP A . L R, S S g S SO Y
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Redukce dat

e Strategie redukce dat
— Redukce dimenzionality
— Komprese dat
— Redukce vzork(
— Diskretizace

Ziskat redukovanou mnozinu dat, ktera je mnohem men  Si
objemov &, ale produkuje (tém &fF) stejné analytické vysledky.

* Vybér podmnoiiny atributd
— Vyber minimalni podmnoZinu vsech atribut(, které
dostatecné reprezentuji plvodni rozdéleni dat

Redukce dimenzionality - Jak vybrat atributy?

Heuristické methody (exponencialni poet mozZnosti) jsou greedy
* Vynechanim
— Konstantnich atribut(
— Ridce obsazenych atributd
— Atributd s duplicitni informaci (vék x datum narozeni)
* Korelac¢ni analyza, ANOVA
* Sloucenim atributd
* Analyticky
— Rozhodovaci stromy
— Fourierova transformace, Wavelet transformace
— Principal component analysis
— Shlukovani

09.04.2015
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Priklad rozhodovaciho stromu

¢ Plvodni mnoZina atributli {A1, A2, A3, A4, A5, A6}

A4 ?

e Vysledny strom

Al? A6?

¢ Redukovana mnozina atributt: {Al, A4, A6}

Ondfrej Pribyl

Metoda PCA (Principal Component Analysis)

* Analyza hlavnich komponent

— Snizeni dimenze dat s co
nejmensi ztratou informace

e Nové atributy/dimenze:
— Linearni kombinace plvodnich
— Nekorelované

— Ortogonalni S
— Zachycuiji co nejvice éL\

plGvodni variance v datech

Ondfej Pribyl
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* Komprese fetézcli
— Mnohé existujici algoritmy (mpeg4, jpg, ...)
— Obvykle bezeztratové

* VyuZiva se pro kompresi audio/video dat

* Priklad - Kédovani RLE (Run-Length Encoding)

— posloupnost opakujicich se bytli se nahradi jednou
hodnotou s uvedenim poctu opakovani

HANNEE)
<3RS

Redukce poctu vzorkd — parametrické metody

e Parametrické metody

— Pokud plivodni data odpovidaji uréitému modelu, je mozné
je nahradit timto modelem

y=a+[Ix
y =5+100X%
= {510
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Redukce poctu vzorkd — neparametrické metody

* Neparametrické metody
— Data neni mozné nahradit modelem
— Hlavni skupiny: Histogram, shlukovani, a dalsi

351

30

257

207 1

: .

10000 30000 50000 70000 90000

Hierarchicka redukce - agregace

* R0Gzné dopravni problémy maji rizné poZadavky na data

Agregace ’—‘ H !*
e Priklad — Méfeni intenzity dopravy —

— PUvodné mérend data
individualni vozidla

— Potteby Fizeni uzlu 24 Planovanf dopravy

hodin
[pocet vozidel/60 sec]

) Tvorba historickych modelu
60 minut

— Potfeby monitorovani dopravy . Monitorovani dopravy
. . . minut
[pocet vozidel/5min]

e Rizeni dopravy

Uroven agregace
(Sirka zakladny odpovida mnozstvi dat)

09.04.2015
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Hlavni kroky

| ziskani hrubych dat z detektord |

v
Cisténi dat Integrace dat Transformace dat Diskretizace dat
(e da |- - - foiset

- =

v
| Redukce atributt |—>| Redukce instan<:|’|>—1I
|
| ! Rekalibrace
v i -5
DATA | parametry !
v v INOK
Trénovac | | Volba | |Kalibrace | | Ovéfeni
mnoZzina modelu modelu modelu
Testovaci T I oK
mnoZzina :
|
|

- .
- | Interpretace H Prezentace |

Dékuji za pozornost

09.04.2015
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Témata ke zkousce

¢ Duvody a motivace pro Zdr:je: Jisdde.d y s/
M It e http://isddc.dot.gov/OLPFiles
predzpracovar.n dat | FHWA/010393 pdf

* Metody a aplikace Cisténi e http://www.kxcad.net/cae MA
dat TLAB/techdoc/learn matlab/b
. ver s 45sar.html

* Nahrada chybéjicich hodnot http://botany.upol.cz/prezenta

e Linearni/ z-score ce/duch/statistika4.pdf
normalizace * http://botanika.bf.jcu.cz/suspa
_ 5 ) /vyuka/materialy/Statistikal3.

* Filtrace dat (Casova / ppt#256,1,Korelace
frekvencni oblast) . hr'c‘tp:(/j{)wwll/v.itl.nist.gov/div898

tion4

* Metody redukce dat ﬁ'ﬁtnm ook/pme/section4/pme

e Korelac¢ni analyza * http://www.public.iastate.edu

. /~alicia/stat328/Time%20Serie

* Princip PCA s.pdf
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