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/ Discretizacion \

Discretizacion:

Proceso que transforma datos cuantitativos
en datos cualitativos.

Algunos algoritmos de clasificacion aceptan solo
atributos categoricos (LVF, FINCO, Naive Bayes).

El proceso de aprendizaje frecuentemente es
menos eficiente y menos efectivo cuando los
datos tienen solamente variables cuantitativas.

N /
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= m

V1 V2 V3 V4 V5
4551381904
46483.01403
4751381602
4846321402
49533.7150.2
5050331402

5264324515
536.93.14915
5455234013
5565284615

1
1
1
1
1
1
5170324714 2
2
2
2
2

> disc.ew(m,1:4)
V1 V2V3V4 V5

4513 111
46 1211 1
4713 11 1
481211 1
4913111
501211 1
5122 2 2 2
52 22 22 2
5322 22 2
54 11 2 2 2
5522 2 2 2

~
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Discretizacion

Afrihuio Continug Ordenar Atributo £ Ordenar attibuto contitnao ]Urﬂnmﬁnmﬂ
| Ohiener punto de corte, £ Beleccionat un punto de cotte 7
Intervalos Adyacentes i candidato o utervalos adyacentes
I Medida de Fraluacion I Horoca una medida apropiada
l Evaluacion
No Satisface .
hy 1a medida £ Vetifica los resultados
Separar ! Juntar & Digeretizar separando o juntando ] .. ..
Atvibhuto i intervalos adyacentes _ Separacion/Union
lYes _
Mo Criterio de Parad A Controlala discret:lzac_mn cottpleta Parad
fenbage a alguna medida
Y . . - e .
l“ El proceso de discretizacion. Liu et al. DM and
Atributo Discretizado KDD(2002)
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/ Top-down (Separar) versus Bottom-up
(Juntar)

Los métodos Top-down inician con una lista
vacia de puntos de corte (o split-points) y
continuan agregando nuevos puntos a la lista
"separando” los intervalos mientras la
discretizacion progresa.

Los métodos Bottom-up inician con la lista
completa de todos los valores continuos de la
variable como puntos de corte y eliminan algunos
de ellos “juntando” los intervalos mientras la
discretizacion progresa.

N /
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/ Discretizacion Estatica vs. \
Dinamica

Discretizacion Dinamica: algunos algoritmos de
clasificacion tienen incorporados mecanismos para
discretizar atributos continuos ( por ejemplo,
decision trees: CART, C4.5). Los atributos continuos
son discretizados durante el proceso de
clasificacion.

Discretizacion Estatica: Es un paso mas en el
preprocesamiento de datos. Los atributos continuos
son previamente discretizados antes de la tarea de
clasificacion.

No existe una ventaja clara de algunos de los
k métodos (Dougherty, Kohavi, and Sahami, 1995). /
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Supervisado versus No supervisado

~

N

Los metodos supervisados solo son aplicables cuando se
trabaja con datos que estan divididos en clases. Estos métodos
utilizan la informacion de la clase cuando se selecciona los
puntos de corte en la discretizacion.

Los métodos no supervisados no utilizan la informacién de la
clase.

Los metodos supervisados pueden ademas ser caracterizados
como basados en error, basados en entropia o basados en
estadisticas. Los métodos basados en error aplican un
clasificador a los datos transformados y seleccionan los
intervalos que minimizan el error en el conjunto de
entrenamiento. En contraste, los métodos basados en entropia
y los basados en estadisticas evaluan respectivamente la
entropia de la clase o alguna otra estadistica con respecto a la
relacion entre los intervalos y la clase.

%
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Global versus Local

Los métodos globales usan todo el espacio de
Instancias para el proceso de discretizacion.

Los métodos locales usan solo un subconjunto de
las instancias para el proceso de discretizacion. Se
relacionan con la discretizacion dinamica. Un
atributo cualquiera puede ser discretizado en
distintos intervalos (arboles).

Las técnicas globales son mas eficientes, porque
solamente se usa una discretizacion a traves de
todo el proceso de data mining, pero las técnicas
locales podrian provocar el descubrimiento de

k puntos de corte mas utiles.

/
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lasificacion de los metodos de discretization \

Merging Splitting
Supervised Unsupervised / \

UnsuTervised Supervised

/N

Dependency Binnin innin Accuracy
| J Entropy J Dependency
' Equal freq
Chi-MergeChi2 Equal Width MDL 1R
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/ Evaluacion de los métodos de \
discretizacion

El numero total de intervalos generados. Un
numero pequeno de intervalos generados es
bueno hasta cierto punto.

El numero de inconsistencias en el conjunto
de datos discretizado. La inconsistencia
debe disminuir.

La precision de prediccion. El proceso de
discretizacion no debe tener un gran efecto
en el tasa de error de mala clasificacion.

N /
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/Intervalos de igual amplitud (binning)\

N

Dividir el rango de cada variable en k intervalos de igual tamano.
si A es el menor valor y B el mayor valor del atributo, el ancho de
los intervalos sera:
W = (B-A) / k
Los limites del intervalo estan en:
A+W, A+2W, ..., A+ (k-1)W
Formas de determinar k:
® Formula de Sturges: k=log,(n+1), n: numero de observaciones.
® Formula de Friedman-Diaconis: W=2*IQR*n"1/3 |
donde IQR = Q3 - Q1. Luego k=(B-A)/W
® Formula de Scott: W=3.5*s*n"1/3,
donde s es la desviacion estandar. Luego k=(B-A)/W.
Este metodo es considerado como no supervisado, global y estatico.
Problemas
® (a) No supervisado

® (b) De donde proviene k?
® (c) Sensitivo a outliers.
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Ejemplo: Discretizacion usando intervalos de

igual amplitud

~

N

> dbupa=disc.ew(bupa,1:6)

> table(dbupal,1])

17 891011121314 1516 17 18

1 322239526079352319 7 3

> table(dbupal,2])

1234567 8910111213

1 630628058432721 8 4 3 2

> table(dbupal,3])

12 3 4567 8 91112 16
24105114 48 1914 8 3 5 1 1 3

> table(dbupal,4])

12 3 4567 8 910 11 13 14 15 16
32176108 711 2316 10 6 3 3 1 1 1 2
> table(dbupal,5])

123 4567 8 9111215
172 83 3917 911 3 3 1 5 1 1

> table(dbupal,6])

12 3 456 7 810 11 13
134 56 50 57 6 23 10 4 1 2 2
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/ Intervalos de igual frecuencia \

Dividir el rango en k intervalos

Cada intervalo contendra aproximadamente
el mismo numero de instancias.

El proceso de discretizacion ignora la
informacion de la clase.

N\ %

ESPOL 2008 Mineria de Datos Edgar Acuna 13




-

Ejemplo: Intervalos de igual

frecuencia

~

N

> args(disc.ef)
function (data, varcon, k)
NULL
>dbupa=disc.ef(bupa,1:6,10)
> table(dbupal,1])
1234567 8910
3535 3535353535353530
> table(dbupal,2])
1234567 8910
3535 3535353535353530
> table(dbupal,3])
1234567 8910
3535 3535353535353530
> table(dbupal,4])
12345678910
3535 3535353535353530
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Método 1R

~

N

Desarrollado por Holte (1993)

Es un método de discretizacion supervisado que usa
intervalos de valores (binning).

Después de ordenar los datos, el rango de valores
continuos es dividido en intervalos disjuntos y los limites
de esos intervalos son ajustados en base a las etiquetas
de la clase asociada con los valores de la variable.

Cada intervalo debe contener un numero minimo dado
de instancias ( 6 por defecto ) con excepcion del ultimo.

El ajuste de los limites continua hasta que que el valor
gue sigue corresponda a una clase distinta a la clase
mayoritaria en el intervalo adyacente.

/
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Ejemplo de 1R

Datos ordenados
bupat[1:50,1]

[1165 78 79 79 81 81 82 82 82 82 82 82 82 83 83 83 83 83 83 84 84 84
84 84 84

[26] 84 84 84 85 85 85 85 85 85 85 85 85 85 85 85 85 85 85 85 85 86 86
86 86 86

Asignando las clases y la clase mayoritaria
bupat[1:50,2]
[11212221°121222222%1222122*1122121%2222222

22"
2 2 2 1 2
[39111222222*1121
2 1

Joint the adjacent intervals with the same majority class.
Discretized data

1111111111111 11111111122222223333333333
33333334444




-~

Ejemplo: Discretizacion 1R

~

> args(disc.1r)
function (data, convar, binsize = 6)
NULL
> disc.1r(m,1:4)
V1V2V3V4V5

4512111
46 11111
4712111
4811111
4912111
501211 1
51212 2 2
52212 2 2
95321222
94 21222
9521222
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Ejemplo: Discretizacion 1R

~

N

> dbupa=disc.1r(bupa,1:6,binsize=15)

> table(dbupal[,1])
1234567 8 91011

86 1536 213233182067 15 2

> table(dbupal,2])

123 4567 8 910 11

107 19 34 20 16 15 18 46 50 15 5

> table(dbupal,3])

1234567 89101112131415
871516161516 153017 3015321515 11
> table(dbupal,4])

123 456 7 8 910 11 12

32 16 16 15 31 18 16 103 15 15 16 52
> table(dbupal,5])

12 3 456 7 8

46 31 15 17 32 63 17 124

> table(dbupal,6])

1234567 8910111213
382924261520456015153318 7
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/ Discretizacion basada en Entropl’a\

Fayyad and Irani (1993)

Los métodos basados en entropia utilizan la
informacion existente de la clase en los datos.

La entropia (o contenido de informacion) es calculada
en base a la clase. Intuitivamente, encuentra la mejor
particion de tal forma que las divisiones sean lo mas
puros posible, i.e. la mayoria de los valores en una
division corresponden a la misma clase. Formalmente,
es caracterizado por encontrar la particion con la
maxima ganancia de informacion.

Es un metodo de discretizacion supervisado, global y

k estatico. /
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/ Discretizacion basada en Entropia
(cont)

Suponga que se tiene los siguientes pares (atributo-
valor,clase). Sea S los 9 pares dados aqui. S = (0,Y), (4,Y),
(12,Y), (16,N), (16,N), (18,Y), (24,N), (26,N), (28,N). Sea p, =
4/9 la fraccion de pares con clase=Y, y p, = 5/9 la fraccion de
pares con clase=N.

La entropia (o contenido de informacion) para S se define
como:

Entropy(S) = - p,*log,(p4) — p2*log,(p,) -
En este caso, Entropy(S)=0.991076.

Si la entropia es pequena, entonces el conjunto es
relativamente puro. El valor mas pequeno posible es 0.
Si la entropia es grande, entonces el conjunto esta muy

mezclado. El valor mas grande posible es 1, el cual es obtenido
cuando p,=p,=0.5

N /
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/ Discretizacion basada en Entropia
(cont)

es.
E(S,T) = ||SS|1| ENt(S,) +||SST| ENt(S )

donde | | denota cardinalidad. El punto de corte T se escoge de los

27}. Por ejemplo si T: valor de atributo=14
S,=(0,Y), (4,Y), (12)Y) y S,=(16,N), (16,N), (18,Y), (24,N), (26,N),
(28,N)
E(S,T)=(3/9)*E(S,)+(6/9)*E(S,)=3/9*0+(6/9)* 0.6500224
E(S,T)=.4333
Qnancia de informacidn de la particion, Gain(S,T) = Entropy(S) - E(S
Gain=.9910-.4333=.5577

Dado un conjunto de muestras S, si S es particionado en dos intervalos
S,y S, usando el punto de corte T, la entropia después de particionar

puntos medios de los valores del atributo, i e: {2, 8, 14, 16, 17, 21, 25,

>
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/ Discretizacion basada en Entropia
(cont)

lgualmente, para T: v=21 se obtiene
Ganancia de Informacién=.9910-.6121=.2789.
Por lo que v=14 es una mejor particion.

El objetivo de este algoritmo es encontrar la particion con la
maxima ganancia de informacion. La ganancia maxima se obtiene
cuando E(S,T) es minima.

La mejor particion (es) se encuentran examinando todas las
posibles particiones y seleccionando la optima. El punto de corte
que minimiza la funcién de entropia sobre todos los posibles puntos
de corte se selecciona como una discretizacion binaria.

El proceso es aplicado recursivamente a particiones obtenidas
hasta que se cumpla algun criterio de parada, e.g.,

K Ent(S)— E(T,S)> & /

ESPOL 2008 Mineria de Datos Edgar Acuia 22




/ Discretizacion basada en Entropia

(cont)
Donde:
5 log( N —1) N A(T,S)
N N
Y,

A(S,T) =log,(3° —2) —[cEnt(S) — ¢, Ent(S,)
—C,ENt(S,)]

Aqui c es el numero de clases en S, c, es el numero de clases en S,
y C, es el numero de clases en S,. Esto es llamado el Principio de
Longitud de Descripcion Minima (MDLP)

\_ /
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/ Ejemplo: Discretizacion usando \
Entropia con MDL

> args(disc.mentr)
function (data, vars)
NULL
> disc.mentr(bupa,1:7)
The number of partitions for var 1 is : 1
The cut points are: [1] 0
The number of partitions for var 2 is : 1
The cut points are: [1] 0
The number of partitions for var 3 is : 1
The cut points are: [1] 0
The number of partitions for var4 is : 1
The cut points are: [1] 0
The number of partitions forvar 5 is: 2
The cut points are: [1] 20.5
The number of partitions for var6 is : 1
The cut points are: [1] 0
V1V2V3V4V5Ve6 V7

111121

1
1111212
1111212

212

\ R /
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/ ChiMerge (Kerber92) \

Este método de discretizacion utiliza un enfoque de juntar
Intervalos.
Caracteristicas de ChiMerge:

Las frecuencias relativas de clase deben ser bastante
parecidas dentro de un intervalo (de lo contrario se

debe dividir el intervalo)

Dos intervalos adyacentes no deben tener similares
frecuencias relativas de clase (de lo contrario se debe

juntar)

N /
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Prueba y? y Discretizacion \

v2 es una medida estadistica para probar la hipotesis
de que dos atributos discretos son estadisticamente
Independientes.

Para dos intervalos adyacentes, si la prueba 2
concluye que la clase es independiente de los
intervalos, los intervalos se deben juntar. Si la
prueba 2 concluye que no son independientes, i.e.,
la diferencia en frecuencia relativa de la clase es
estadisticamente significativa, los dos intervalos
deben continuar separados.

N /
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/ Tabla de contingencia

Clase 1 Clase 2 Total
Intervalo I Ay A R,
Intervalo II Ay A, R,
Total C, C, N

N
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/ Calculando y?

Este valor puede ser obtenido asi:

2 k (A;i—E;j
R an )

1=1j=1 E'J

kK = numero de clases
A;; = numero de datos en el i-esimo intervalo, j-esima clase

E; = frecuencia esperada de A,
=(R; *C)/N
R, = numero de datos en el i-esimo intervalo
C; = numero de datos en la j-esima clase
N = numero total de datos en los dos intervalos

\Si Eij=0 entonces asignar a Eij un valor pequeno, por ejemplo 0.1
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/ ChiMerge - El algoritmo \

Obtener el valor de y? para cada par de intervalos
adyacentes.

Juntar el par de intervalos adyacentes que tengan el
menor valor de y?

Repetir ¥ y @ hasta que los valores y? de todos los
pares adyacentes excedan un valor dado (threshold)

Threshold: es determinado por el nivel de
significancia y el grado de libertad = numero de
clases - 1

N\ %
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Ejemplo

-

Sample: F K
1 1 1
2 3 2
3 7 1
4 8 1
5 9 1
6 11 2
7 23 2
8 37 1
9 39 2

10 45 1

11 46 1

12 59 1
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Ejemplo (cont.)

~

Umbral

Los valores de particionamiento iniciales son los puntos medios de la variable F
El minimo valor de x2 estaen [7.5,8.5]y [8.5,10], con clase K=1

Clase 1 Clase 2 Sumas
Intervalo |1 0 1
[7.5,8.5]
Intervalo |1 0 1
[8.5,10]
Sumas 2 0 2

(para a=10%)=2.706
las diferencias no son significantes 2junta

Asi, E11=1, E12=0~0.1, E21=1, E22=0~0.1, df=grados de libertad=1

J
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Ejemplo (cont.)

Tablas de contingencia para los intervalos [0,10]y [10,42]

Clase 1 Clase 2 Sumas
Intervalo |4 1 5
[0,10]
Intervalo |1 3 4
[10,42]
Sumas 5 4 9

Asi E11=2.78, E12=2.22, E21=2.22 E22=1.78, df=grados de libertad=1.
Umbral (para a=10%)=2.706

<=2.72. Las diferencias son significantes = No juntar




4 N

Ejemplo (cont.)

El resultado final son tres intervalos [0,10],[10,42],[42,60]

chiMerge(mat,1,.1)
fk
[1,]11
[2,]12
[3,]11
[4]11
[5,]11
[6,]22
[7,]22
[8,]21
[9,]22
[10,]31
[11,]31
[12,]31
>

o /




/ Ejemplo: Discretizacion de Bupa\

> args(chiMerge)
function (data, varcon, alpha = 0.1)
NULL
> dbupa=chiMerge(bupa,1:6,.05)
> table(dbupal,1])
1 2 3
90 250 5
> table(dbupal,2])
123 456 7 8 910 1112
3 4 342 9 46100 30 7 6 16 79
> table(dbupal,3])
1 2 3 45
24 21284 7 9
> table(dbupal,4])
123 4567 8
208 20 58 9 35 9 1
> table(dbupal,5])
123 4567829
969 11 14 37113 34 3 55
> table(dbupal,6])

123 4
k 190 67 83 5
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Efectos de la Discretizacion

~

N

Los resultados experimentales indican que despues
de la discretizacion

El tamano del conjunto de datos puede ser
reducido (Rough sets).

La exactitud de la clasificacion puede mejorar

/

ESPOL 2008 Mineria de Datos Edgar Acuna 35



