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Obecné principy

e generalizace je dosazeno snizovanim stupnu volnosti,
tedy také snizovanim poctu vstupnich proménnych

e ukazatelem je napr. vzajemna korelace proménnych

e minimalni pomeér poctu zaznamu N a poctu atributu /
by mél byt roven 20 (N// > 20 orientacni pomucka)

e odhad chyby modelu je tim presnéjsi, ¢im je uvedeny
pomer vetsi

e dulezita je u jednotlivych veli¢in velka odchylka
pruméru (mezi tridami) a maly rozptyl (uvnitr tridy)

?: jak dosahujeme generalizace v fazi predzpracovani dat



Ideové schéma predzpracovani dat
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Komponenty predzpracovani dat

I. PRIPRAVA

— pfipravena data Ize pfimo pouzit jako vstup do modeld (nezpUsobi
funkéni selhani)

Il. VYBER VELICIN

— z dostupnych |A/ veli¢in vybrat ty, které nesou nejvice informace
(skalarni, vektorova)

11l. GENEROVANI

— z dostupnych dat vytvorit funkénimi Upravami a vzajemnymi
kombinacemi nové veliCiny (ndhodné, cilené, heuristické)

IV. TRANSFORMACE

— cilena redukce poctu velicin pfi maximalnim mozném zachovani
nesené informace (PCA, NN) nebo nova interpretace dat



|.Pfiprava

IL.Vybér

Ill. Generovani

IV. Transformace
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|.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Zakladni operace

e Popis dat (in/out, typ + datum, text, ...)
e Pretypovani
— kvalitativni na binarni

— kvalitativni na diskrétni (dummy variables)
— kvantitativni na binarni (prah, kriticka hodnota)

e Zasah do dat
— normalizace
— odlehlé hodnoty (ouliers)
— chybéjici hodnoty
— umelé zasumeni
e Ostatni

— anonymizace
_ |D 6



|.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Typy normalizace

— linearni (typické intervaly (0;1), . G 7
(-1,1)) X trax = X i

— stfedni hodnotou arozptylem _1<, _ 1 oY
BED RPN R 5 O

— X
(pri normalnim rozlozeni 99% v i N-14
intervalu -3;3) X. —X X. —X
Xnorm = — Xnorm = —
5
— logitovou funkeci - 1
(interval (0;1) nebo (-1;1)) l+e

- Vé e v I . 4 \'4 ’ 7 v
2v jakem intervalu bude proménna normalizovana stredni hodnotou a rozptylem;proc?



|.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Chybeéjici data, odlehlé prvky

e Chybéjici data

— v pripadé dostatecného poctu dat odstranit

— v pripadé nedostatecného poctu dat je zakladni variantou nahrazeni
primérem z ostatnich hodnot, pripadné modusem

— existuji lepsi varianty vychazejici z rozlozeni dat a podobnosti s
existujicimi kompletnimi zaznamy, zde je vsak riziko vytvoreni
idealizované neexistujici zavislosti.

e Qutliers

— prvky lezici daleko od ostatnich dat

— zpravidla se urcuje v ndsobcich rozptylu (napf. dale nez 3s od priméru)
— na outliers je citlivd zejména MNC

?2: co jsou to outliers



|.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Outliers princip — priklad 1/2

Prolozte nasledujici data linearni funkci
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I.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Outliers princip — priklad 2/2

Vysledky pri Cross Validation = 2 (modra, zelena)

Chyba pri uceni s Outlie€ =67.9756 ;

9¢ t T —

Chyba pri uceni bez Outlierz =61.976 >

e

=
o

Y
o = N w B al o ~ o ©
T 7 T 7 T 7 T 7

I Outliers NEPOUZITY pfi trénovani, POUZITY pfi testovani !

10



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

I1. VYBER VELICIN
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\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Problém vybéru priznaku

e Méjme M pfiznakovych vektoru x, ..., X,,

e Cilem je najit podmnozinu S priznaku, pro kterou model
dosahuje nejvyssi presnosti

e Pocet takovych reseni jest 2M

* Naleznéme pro dané k optimalni podmnozinu S, (nesouci v k
priznacich maximalni moznou informaci o vystupni veliciné)

e Potom ne vidy plati, ze S, S, ,,

e V dusledku toho gradientni metody negarantuji nalezeni
optimalniho feseni, ale prohleddvany prostor jest M? misto 2M

e Neni znam algoritmus jiny nez brutal-force garantujici nalezeni
optimalni podmnoziny priznakd 5



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Metody vybéru (selekce) priznaku

* Zjednoduseni prohledavani vstupniho prostoru (hledani
optimalni mnoziny priznakl) gradientni (Ci ,hladovou®, greedy
search) metodou lze zapsat nasledujicim zptusobem:

\g}% Eval(c;fUS) = \E?reel%(Eval(c;flS) + Eval(c; S))

Jedno/vice

Aproximace Specialni
rozmérné Mira kvalit ) Metoda hledani L. Konrkétni metod
v EUGI(C,f|S) oznaceni :
metody
_ N IG, MI (IGR), AUC, Relief,
L Evaluation  Unconditional Greedy Search .
Univariate . FILTER ChiSquare, FDR, ...
Function —
Conditional Greedy Search MmRMR, MIFS, DMIFS, CMIM, ...
Evaluation .
. Greedy Search Relief, Scatter...
Function
Multivariate Brutal Force Search .\ .\ ,
Performance - odhad "performance" pomoci
. . Population Based Search o
Estimation modelu a kfizové validace

Greedy Search WRAPPER

13



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

oVve

Typy vybéru velicin

e JEDNOROZMERNE (univariate)

— Vahovani jednotlivych velicin

e Gini Index, Information Gain, Chi-Square, Relief
o t-Test
e ROC analyza (AUC)

e scatter matrix

— Vybér konkrétnich velicin

14



\.Pfiprava Il.Vybér

Ill. Generovani

IV. Transformace

Metody selekce — orientacni deleni

Filter

- vahuje veliciny zvlast

- vypocetné méné narocné

- pro rozsahlé databaze

Podmineény Filter

- vypocetni narocnost ruzna

- vhodnost pfiznaku zavisi na
mnoziné jiz vybranych

Wrapper

- pouziva béhem selekce
cilovy model, presnéjsi

- presnost pomoci accuracy

- poradi vybéru veli¢iny odpo-
vida poradi jeji relevance

- vypocetné narocny

Brutal Force

Backward
Wrapper | Forward

Il-""M etody |
Selekce |

Filter

Hybrid
Heuristic
Gini Index

Information Gain
.. .| ChiSquare
Nepodminéné

Relief
AUC
t-test

mRMR

Podminéné
<. DMIFS, CMIM, MIFS, _..

15



|.P¥iprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Filtery — 3 zakladni principy

AUC, Relief
* vypocitaji vlastnost
veliciny jako celku

InfoGain, Ginilndex, ...

* rozdéli veli¢inu na N-1
podmnozin

* nejlepsi rozdéleni
charakterizuje celou
velicinu

T-test, FDR, ...

* mirarozdilu mezi
strednimi hodnotami
tfid normovana

rozptyly




\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Gini Index, Information Gain, Chi-Square

 veli¢ina rozdélena na 2 ¢asti = N-1 zpUsobu (pokud vSechna
méreni ruznd), mira separability odpovida nejvétsi
(Information Gain, Chi-Square) nebo nejmensi (Gini Index)
hodnoté

* Information Gain (Mutual Information)
I(S,A) = H(S)—H(S|A)
* @GiniIndex

Gl ='\|1|L£1—ZE(ELL jz}'\ll{*[l—zljmz ﬂ = pL(l—iZ:, puzj+ pR(l—iZ:, Pri

* Chi-Square 4/ :Zzl e (A —E, f

i=1 j=1 Eij 17




\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Relief

princip podobny metodé k-NN
predpoklad: ve vhodné velicine bude mit vybrany prvek dané
tridy bliz k prvku stejné tfidy nez tfidy jiné
vzdalenost nejblizSiho stejné tridy (nearest hit) ‘Xi — X
vzdalenost nejblizSiho rtzné tfidy (nearest miss) ‘Xi _XiM'SS‘
relief R je definovan: \
v s v, Vvs ’ v s 1 MISS HIT
- Cim vétsi, tim lepsi R= ﬁqui =X Hxi =X D

HIT‘

Existuje obrovské mnozstvi variant a rozsireni, napt.:
- ruzné metriky (zde Manhattanska vzdalenost)

- provadi se pres M nahodné vybranych prvku

- MISS a HIT se pocita pres vice soused

- vzdalenost lze pocitat i pres vice veliCin (multivariate)
18



\.Pfiprava Il.Vybér

Ill. Generovani

IV. Transformace

ROC krivka (1/5)

ROC (Receiver Operating Characteristic) je diskrétni

charakteristika. Kazdy jeji bod je dan dvéma hodnotami — FPR

(1-senzitivita) a TPR (specificita).

Ctyipolni tabulka zobrazuje poéty Usp&iné (TP, TN) a nelispéiné

(FP, FN) klasifikovanych prvku (binarni klasifikace).

TP

TP+ FN
FP

FP+TN

TPR = senzitivita =

Predikce

FPR = 1 —specificita =

TN
FP+TN

specificit a =

Skutecny vystup

- False

True Positive Positive
(TP)

(FP)

False True
Negative Negative

(FN) (TN)

19




\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

AUC - plocha pod ROC (2/5)

e AUC (Area Under ROC) je plocha pod ROC kfivkou.
— AUC=0,5 jedna se o jev nahodny

— AUC>0,8 (<0,2) hovorime o signifikantni mire asociace (separability)

1 1 T
/
7 .3 -
0.8 081/ )
¢ I I—()
0,6 0,6
e (nd , ¢
[a o ¢
= 04 F 04
<
<
0,2 0,2
0 0
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
FPR FPR

Jeden bod v grafu odpovida jednomu nastaveni modelu nebo jedné kritické
hodnoté priznaku. Soubor vSech moznych kritickych hodnot vytvari krivku ROC.

20
?: Cemu odpovida jeden bod v ROC grafu?



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

AUC - zakladni vlastnosti (3/5)

e AUC vyjadruje neparametrickou miru asociace (separability),
tedy jakou mérou asociuje velicina X veliCinu Y.

e Nezavisla na rozlozeni velicin, jeji hodnota vsak nenese
absolutni informaci, je to mira (pracuje s velicinami jako s
ordinalnimi, je-li tedy X kvantitativni, ztraci informaci).

e Binarni klasifikace — AUC Ize snadno vypocitat, predstavuje
plochu pod dvourozmérnou krivkou.

e Vicerozmérna klasifikace — vypocet vzajemnych AUC mezi
vsemi dvojicemi vystupnich trid (4 tfidy = 6 vypoctu AUC)

e Obdobné parametry — AUC Ize ziskat upravou charakteristik:
Somersovo D, Gini index, Mann-Whitney U

Xy’

?: co vyjadruje hodnota AUC? Jaky je rozdil mezi daty majici AUC=0,8 a AUC=02,12



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

AUC - vypocet (4/5)

e Binarni klasifikace — vypocitame napr. podle nasledujiciho
vztahu (existuje jich vice)

AUC ==Y > glx; -x;)

nn” T

Kde n*/n- odpovidd poctu prvkl klasifikovanych jako pozitivni/negativni, xj"/xk'
urcuje velikost j-tého/k-tého prvku vstupni veli¢iny a g(x) je heavisidova funkce
(pro: x<0 je g(x)=0; x=0 je g(x)=0,5; x>0 je g(x)=1)

e Vicerozmérna klasifikace — vytvorime kombinace vSech paru
vystupnich trid, ur¢ime jejich AUC a ty nakonec zpriimérujeme

AUC=— 2 S auc(s,.c)

C(C-1).5%,

kde AUC(c,.,cj) je hodnota AUC z vybéru prvku spadajicich pouze do tfid c; a C; -



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

AUC - priklad (5/5)

Rozhodni, zda je uvedeny vektor vhodny pro dalsi modelovani.

G X 0 0 * 0 0
X x 0
X 1 2 3 4 5 6
vektor x,, pro tridu x : (1,2,2,4,4,6); |x, |=6=n*
vektor x_ pro tfidu o : (2,3,5,6,6); | x, | =5=n
5 6
AUC =~ = ZZg( x:)=2E =07
j—l k=1 30

Z pohledu miry separability (asociace) tedy nebudeme
uvedenou veliCinu povazovat za vhodnou.

23



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

T-test: je velicina X separabilni? (1/5)

e Dano: vstupni veli¢ina X, vystupni G, klasifikuje se do dvou trid A, B

e Testujeme hypotézu o nulovém rozdilu skutecnych stfednich hodnot x, a
g veli¢in X, a X (notaci X, je mysleno kazdé X(i), pro které G(i)=A)

- Ho: A)_C:)_CA—)_CB =0
Predpokladame

— normalni rozlozeni velicin X, a X
— rozptyl neni statisticky vyznamné odlisSny (F-test, H,: 5,=5;)

e Vyhodnoceni testu na dané hladiné vyznamnosti

— zamitnuti H, a pfijeti H,, stfedni hodnoty se vyznamneé lisi, veli¢ina mize mit
dobré separabilni vlastnosti, Ize dale vyuzit

— nezamitnuti H, a tedy i jeji prijeti, zfejmé nevhodné separabilni vlastnosti,
veliCinu nepouzijeme

?:co testujeme (jakou nulovou hypotézu) pri pouZiti t-testu? 24



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

T-test: vypocet (2/5)

e \lypocet: stanovi se koeficient g, jehoz hodnota je porovnana s
hodnotou v tabulce t-rozloZeni pfi stupni volnosti N,+N;-2 na
zvolené hladiné vyznamnosti a.

+
NA NB

e |Interpretace: pokud je hodnota g vyssi nez prislusna hodnota
v tabulce, tvrdime, ze hypotézu H, Ize zamitnout na hladiné
vyznamnosti « a pfijimame alternativni hypotézu H,.

25



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

T-test: priklad (3/5)

e Rozhodhni, zda je veli¢ina X vhodna (separabilni z pohledu
klasifikace) pro predikci vystupni binarni veliCiny G.

X 351371394134 |135(41|38(36]|37|32|36]|31]|34 3 34128 ]31|33]|36

G A A A A A A A A A A B B B B B B B B B B

B e e ey
:]12 | |=—Rozlozeni A 0 e
1'4 | |==RozlozeniB| . /) LN wa

1 ! 1 1
124|® hodnoty A | L f | |

1 4| & hodnoty B | f | : ___________
081
s Sy 5 S
04 4
024 S -

[:] . .

2 2.5 3 35 4 4.5

Y ' ' 26



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

T-test: priklad (4/5)

e F-test: H,: s,=s; nezamitnuta, p(H,)=0,87; (Excel, FTEST)
e T-test (Matlab):

[H,P,CI,STATS] = TTEST2(xA,xB,0.05,0)

H =1

P =4.7769e-004

STATS  =tstat: 4.2537 df: 18

e Hypotézu H, na hladiné vyznamnosti a=0,05 zamitame,
veliCina ma nadéjné separabilni vlastnosti (na zakladeé vysledku
P Ize zamitnout dokonce na a.=0,0005)

27



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

T-test: dalsi informace (5/5)

e Velicina nema normalni rozlozeni, pak Ize pouzit
neparametrické testy - Wald-Wolfofiz runs test, Mann-
Whitney U test, Kolmogorov-Smirnov two-sample test

e Vicerozmérna klasifikace — pouziva se ANOVA test,

neparametrickou alternativou je Kruskal Wallis analysis of
ranks, Median test

o Zavislé vs. nezavislé vzorky

— o nezavislém vzorku hovorime, pokud test provadime v ramci jednoho
priznaku, coz jest pripad miry separability proménné (t-test for
independet samples)

— 0 z4avislém vzorku hovorime, pokud posuzujeme rozdil priimérd mezi
rdznymi priznaky, jejichZz hodnoty byly ziskdny mérenim na totoznych
objektech (t-test for dependent samples) 28



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Scatter matrix (1/4)

mira separability

vvyhodou metody je nezavislost na typu rozlozeni

princip metody spodiva v porovnavani rozptyll uvnitr jednotlivych
trid a rozptylu globalniho (v ramci celého definicniho oboru)

jednorozmeérny prostor odpovida situaci, kdy chceme posoudit miru
separability jedné velicCiny; pak pracujeme s rozptyly a hlavnim
ukazatelem je FDR (Fisher’s discriminant ratio)

vicerozmeérny vstupni prostor nepouziva rozptyl ale kovarianénich
matic (znaceny S,), pak se pouziva ukazatell J,, J, a J,

29



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

FisherGv diskriminacni pomér FDR (2/4)

e FDR (Fisher’s discriminant ratio) je
— mira separability odvozena z metody scatter matrix

— lze pouzit v pripadé jedné vstupni veliCiny x a klasifikace do libovolného
poctu trid.

e hlavni vyhodou je nezavislost na typu rozlozeni veliCiny x

FDR = Zz(ﬂ' ”‘)

=5 o +c7

e mira separability je Umeérna velikosti FDR (¢im vétsi, tim lepsi)

?: co je to FDR (Fisher’s discriminant ratio)? 30



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Vicerozmérny scatter matrix (3/4)

(zjednodusena 1-rozmérna ilustrace principu)

e rozptyl (kovariance) uvnitr jednotlivych tfid (S, )

Ko Ho

i=1 =1 31



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Miry separability (4/4)

e Miry separability se odvozuji na zdkladé poméru jednotlivych
kovariancnich matic. Typické jsou nasledujici parametry:

g lrace{Sm}
b lmce{SW}

J, = 1Sl _ s's,|  J,=wracels;'s, |

S,

e funkce trace je soucet prvkl na hlavni diagonale matice (determinant
matice je roven soucinu vlastnich cCisel matice, soucet prvku na hlavni
diagondle pak souctu vlastnich cCisel matice)

e vyhodou ukazatelu J, a J; je jejich nezavislost na typu rozloZeni vstupni
veliciny

e interpretace: ¢im je ukazatel vétsi, tim je separabilita veétsi; nenese
absolutni informaci

32



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Vybeér velicin podle vah

e \/ySe uvedené metody umoznuji vahovani
jednotlivych velicin
e Vyber se provadi jako
— predem dany pocet nejlepsich velicin (fazeni podle vahy)
— selekce vsech s vahou vétsi nez dana mez
— tvorba modelu s postupné 1..k vstupnimi veliCinami
(veliCiny se pridavaji se podle vahy)
e Existuji algoritmy, které takto vytvorené vahy vyuziji
pri tvorbé modelu

33



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Mala rekapitulace

e AUC, Relief

*  ReliefF je verze pro klasifikaci do vice trid

* Information Gain, Gini Index, Chi-square

*  Mutual Information — ekvivalentni InfoGain

*  Symetrical Uncertainty — normovana Mutual Information

 t-test, FDR, Scatter Matrix

...a ha ¢em to vsechno muze selhat...

34



Priklad: XOR Data

Relief poradi:
x1, x3, x2
Rel(x1) = 0,188
Rel(x2) =-0,220
Rel(x3) = 0,013

AUC poradi:
X3, x2, x1
AUC(x1) = 0,547
AUC(x2) = 0,562
AUC(x3) = 0,625

InfoGain poradi:

X3, x2, x1
IG(x1)= 0,07
1G(x2)= 0,14
1G(x3)=0,22
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Resitelné pomoci RS. Jak ale bude takovy RS vypadat?
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Priklad: XOR Data — reseni pomoci IG
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Priklad: XOR Data — optimalni reseni
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Priklad: XOR Data — zaver

e V Uloze binarni klasifikace byly dany dvé vstupni veliCiny
X, a x, rozdelujici 2D prostor jako funkce XOR, dale pak
veli€ina x;

e 7 pohledu nesené informace je optimalni pracovat s
veli¢inami x; a x,

e 74adnd z metod uréenych pro vybér veli¢in pomoci fazeni
vsak toto feseni nenalezne, protoze jednotlivé se veliCiny
X, a X, z pohledu pouZitelnosti pro klasifikaci jevi jako
takrka nahodné (x; je jen nepatrne ,lepsi“, obecné Zadnou
z velicin jednotlivé nelze doporudit, vSechny se jevi jako
nahodné; presto kombinace x; a x, umoznuje presné
reseni)
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\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Typy vyberu velicin

e VICEROZMERNE

— Filter feature selection

e kritérium + korelace (krizova, Pearsonova, Spearmanova)

¢ minimalni redundance maximalni relevance

— Wrappers (pouzivaji behem selekce skutecny model)
e brutal force
* dobfedna/zpétna selekce

e plovouci prohledavani, ...
39



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Selekce pomoci krizové korelace

* krizova korelace p; mezi veliCinami x; a x;

Zn =] nl n]
\/ DX 2
n=I ’” n 1 ”]

e vybeér velicin
— podle kritéria C vyber nejlepsi veli¢inu C(i;) (napf. dle AUC)
— podle nasledujiciho vztahu k ni vyber do paru dalsi veliinu

, Pi;j }
— ke dvojici, trojici... vyber dalsi veli¢inu podle vztahu

=g ()25 o |

j k—1
kde ¢; jsou vahy vyjadrujici relativni miru dulezitosti

I, =arg I_nax{alC(j)— a,

Pij
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\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Minimalni redundance maximalni relevance
(MRMR)

Do RapidMineru lze stahnout plug-in obsahujici metodu mRMR
(http://sourceforge.net/projects/rm—featselext/).

Méjme dvé mnoziny jiz vybranych (S — selected) a nevybranych (U —
unselected) vstupnich velicin, pficemz SUU dava vSechny vstupni veliCiny.

V iteraCnim procesu je postupné vybirana veliCina x €U s nejvétsi
vzajemnou informaci (Ml - mutual information) snizena o MI mezi x a jiz
vybranymi veli¢inami z mnoziny S.

max Ml(x,c)—i > MI(x,x;)

vxeU ‘S‘ -1/

Existuje vice metod, zejména na bazi teorie informace, pracujicich takto s
konceptem ,relevance — redundance®. Mira vhodnosti x se méni v zavislosti
na velicinach v mnoziné §, je tedy v kazdém kroku jina.
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\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Brutal force selekce

e jedano |A[ atributu a kritérium kvality predikce C(A,...,A,)
e cilem je vybrat nejlepsi kombinaci k atributu

e kritériem kvality mUze byt napr. néjaky typ modelu spolecné s
metodou odhadu chyby (napf. 10fold-Cross-validation)

e pocet kombinaci bez opakovani je dan vztahem:

kombinaci = ‘A‘ — ‘A‘!
k) k(4-k)

e mame-li napr. 40 veliCin a chceme vybrat nejlepsich 10, je
zapotiebi provést cca. 9.10° vypocta...

e nalezeni optimalni kombinace je garantovano
42



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Zpétna (backward) selekce

je dano |A/ atributu a kritérium kvality predikce C(A,,...,A,)

kritériem kvality mUze byt napr. néjaky typ modelu spolecné s
metodou odhadu chyby (napf. 10fold-Cross-validation)

Vyber k velicin:
— vypocti kritérium C pro vSechny atributy |A/

— vypocti kritérium pro vSechny kombinace s |A /-1 veli¢inami a vyber tu
s nejvétsi hodnotu

— pokracuj odebiranim az zbude k velicin

mame-li napr. 40 veliCin a chceme vybrat nejlepsich 10, je
zapotrebi provést pouhych 7.760 vypoctd...

nalezeni optimalni kombinace neni garantovano
43



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Dopredna (forward) selekce

je dano |A[ atributu a kritérium kvality predikce C(A,,...,A,)

kritériem kvality mUze byt napr. néjaky typ model spolecné s
metodou odhadu chyby (napf. 10fold-Cross-validation)
Vyber k velicin:
— vypocti kritérium C pro vSechny jednotlivé atributy |A[ a vyber jeden
nejlepsi
— vypocti kritérium C pro vSechny dvojice tvorené nejlepsSim atributem z
predeslého kroku a jednim dalsSim, vyber par s nejvétsim C
— pokracuj s pridavanim atributt az bude vybrano k velicin
mame-li napr. 40 veliCin a chceme vybrat nejlepsich 10, je
zapotrebi provést pouhych 3.550 vypoctd...

nalezeni optimalni kombinace neni garantovano "



\.Pfiprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Population based

pouziti optimalizacnich metod typu genetické algoritmy, rojové
algoritmy, atd.

metody prohledavaji cely prostor moznych reseni

jedincem je mnozina priznaku, kvalitou pak odhadnuta
presnost na konkrétnim modelu

Vyhoda: v prohledavaném prostoru je i optimalni feseni (coz
neplati u greedy seach metod)

Nevyhoda: Casové narocné, stochastické (pri opakovaném
spusténi ruznd reseni)
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|.P¥iprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Srovnani ruznych metod vybéru priznaku

Comparisson of Filter FS Methods Usmg 1NN Model
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=
o
; 40%
inu Corr
30% - ! relief
{= = AUCFAST
{am am AUC coIT
20% -~ ]
| e\ rapper
10% -
.l
0% T T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Number of Features [-]

46




\.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

11l. GENEROVANI VELICIN

Sum
v
PRIPRAVA/FILTR

v
DATA

A

ANO

TRANS?

NE
TRANSFORMACE VYBER VELICIN GENEROVANI /@

VELICIN VELICIN

3

NE
oK? enahodné generovani

ANO eheuristické generovani

ediference

INFORMACE o 47




\.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Dva hlavni pristupy

e Nahodné

— Linearni kombinace velicin
— Funkéni kombinace velicin (sin, cos, [byx,*x,]7%2,...)
e Rizené
— Pomoci heuristického prohledavani (napf. pomoci
genetickych algoritmu)

— v procesu generovani je jako optimalizacni kritérium volena
néktera z metod pouzivanych pro stanoveni vahy atributu
(viz Il. Vybér — napf. AUC, ...)
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\.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

IV. TRANSFORMACE

Sum
v
PRIPRAVA/FILTR
v
DATA
v
ANO
TRANS?
NE
\ 4
®\, TRANSFORMACE VYBER VELICIN GENEROVAN/
VELICIN VELICIN
I A
*PCA NE
eFourier oK?
NN ANO
. eoee -

INFORMACE 49




\.Pfiprava Il.Vybér Ill. Generovani IV. Transformace

Neékteré transformace

PCA - principal component analysis
Autoasociativni neuronové sité
Selforganizing maps (SOM)

Singular Value Decomposition

Fourierova transformace
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\.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

Principal Component Analysis (PCA)

cesky analyza hlavnich komponent

nové nekorelované veliciny linearni kombinaci veliCin stavajicich

cilem je vytvorit novy ortogonalni souradny systém umoznujici tésnéjsi
,box” kolem bod{

uceni bez uditele (transformace vstupnich veliin nezavisle na vystupni
veliciné)

z pohledu SU je podstatné poradi novych os (komponent)

osy jsou vytvareny tak, aby vysvétlovaly co nejvéetsi podil z celkového
rozptylu (suma rozptylul je konstantni, tedy stejnd v plivodnim i novém
souradném systému)

3 nové osy (z puvodnich 10) mohou vysvétlovat napr. 90% rozptylu (a

potencidlné tak nesou z pohledu separability vétSinu informace)
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\.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

PCA —rozliseni vina (1/3)

e Cilem je rozlisit tri druhy vina. Vstupni veliCiny jsou obsah

alkoholu, kyselost, ..., celkem 13 velicin. K dispozici je 178
zaznamu.

Wine type Alcohol Acid Ash Alcalinity Mg Phenol Flavanoids Nonflav phenol Cyanin Color intensity Hue OD280 Proline

1 1423 1,71 2,43 1560 127 2,80 3,06 0,28 2,29 5,64 1,04 3,92 1065
1 13,20 1,78 2,14 11,20 100 2,65 2,76 0,26 1,28 4,38 1,05 3,40 @ 1050
1 13,16 1 2,36 /2,67 18,60 101 2,80 3,24 0,30 2,81 5,68 1,03 3,17 | 1185
1 14,37 195250 16,80 113 3,85 3,49 0,24 2,18 7,80 0,86/ 3,45 | 1480
1 13,24 | 2,59 2,87 21 118 2,80 2,69 0,39 1,82 4,32 1,04 2,93 735
1 1420 1,76 2,45 1520 112 3,27 3,39 0,34 1,97 6,75 1,05 2,85 1450
1 1439 1,87 2,45 1460 96 2,50 2,52 0,30 1,98 5,25 1,02 3,58 @ 1290
1 14,06 215261 17,60 121 2,60 2,51 0,31 1,25 5,05 1,06/ 3,58 | 1295
1 14,83 1,64 2,17 14 97 | 2,80 2,98 0,29 1,98 5,20 1,08 2,85 | 1045
1 13,86 1,35 2,27 16 98 | 2,98 3,15 0,22 1,85 7,22 1,01 3,55 @ 1045
1 1410 2,16 2,30 18 105 2,95 3,32 0,22 2,38 5,75 1,256 3,17 | 1510
1 1412 1,48 2,32 16,80 95 2,20 2,43 0,26 1,57 5 1,17 2,82 @ 1280
1 13,75 1,73 2,41 16 89 | 2,60 2,76 0,29 1,81 5,60 1,15 2,90 | 1320
1 14,75 1,73/239 11,40 91 3,10 3,69 0,43 2,81 5,40 1,25 2,73 | 1150
1 14,38 1,87 2,38 12 102 3,30 3,64 0,29 2,96 7,50 1,20 3 1547
1 13,63 1,81 2,70 17,20 (112 2,85 2,91 0,30 1,46 7,30 1,28 2,88 @ 1310
1 14,30 1,92 2,72 20 120 2,80 3,14 0,33 1,97 6,20 1,07 2,65 1280
1 13,83 1,57 2,62 20 115 2,95 3,40 0,40 1,72 6,60 1,13 2,57 | 1130
1 14,19 1,69 /2,48 16,50 108 3,30 3,93 0,32 1,86 8,70 1,23 2,82 | 1680
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\.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

PCA - rozliseni vina (2/3)

0.144 * wine.dat (2) + 0.484 * wine.dat (3) - 0.207 * wine.dat (4) + 0.018 *
wine.dat (5) + 0.266 * wine.dat (6) - 0.214 * wine.dat (7) + 0.056 * wine.dat (8) -
0.396 * wine.dat (9) - 0.509 * wine.dat (10) + 0.212 * wine.dat (11) + 0.226 *
wine.dat (12) + 0.266 * wine.dat (13) + 0.015 * wine.dat (14)

Cumulative Proportion of Variance
1.20E0

1.00E0 ———g—0—0

8.00E-1

" 0.00E0 2.00E0 4.00E0 6.00E0 8.00E0 1.00E1 1.20E1 1.40E1 54
Principal Components



|.P¥iprava Il.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

PCA —rozliseni vina (3/3)

PCA aplikovana na CHAIDtree

95 -
93
91
89
87
85
83
81
79
77

75 T T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14

—m- CHAID pfi pouziti PCA

Accuracy [%]

—— CHAID pfi Single selection

Poget velilin [-]

e 7z grafu je patrné, ze k maximalnimu rozliseni staci pouzit
pouze 3 veliciny PCA oproti postupu single selection. 55



\.Pfiprava

IL.Vybér

Ill. Generovani

PCA —ionosféra (1/3)

IV. Transformace

e Jsou dana vstupni data, 351 zaznamu, 34 spojitych velicin
(detekce odrazenych radiovych vin), klasifikujeme do dvou
trid. Cilem je vyhodnotit, jestli pro klasifikaci staCi pouze
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\.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

PCA —ionosféra (2/3)

-0.045 * Rx1-0.032 * Ix1-0.261 * Rx2 - 0.102 * Ix2 + 0.218 * Rx3 + 0.425 * Ix3 -
0.451 * Rx4 + 0.163 * Ix4 + 0.084 * Rx5 - 0.153 * Ix5 - 0.308 * Rx6 - 0.181 * Ix6 +
0.063 * Rx7 + 0.096 * Ix7 + 0.096 * Rx8 + 0.038 * Ix8 - 0.024 * Rx9 - 0.032 * Ix9 +
0.294 * Rx10 + 0.046 * Ix10 + 0.046 * Rx11 + 0.022 * Ix11 + 0.197 * Rx12 + 0.206 *
Ix12 + 0.121 * Rx13 - 0.043 * Ix13 + 0.168 * Rx14 + 0.157 * Ix14 + 0.021 * Rx15 +
0.153 * Ix15 - 0.058 * Rx16 - 0.045 * Ix16 + 0.075 * Rx17 - 0.000 * I1x17

Cumulative Proportion of Variance
. o © o o o
1.00E0 = o0 0 909
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Principal Components



\.Pfiprava I.Vybér lll. Generovani IV. Transformace

PCA — ionosféra (3/3)

PCA aplikovana na kNN
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Pocet veliclin [-]
e 7z grafu je patrné, ze model vytvoreny pomoci PCA
predstavuje mirné zhorseni kvality predikce,
linearni kombinace veliin nepfinesla zlepseni -



\.Pfiprava Il.Vybér Ill. Generovani IV. Transformace

Transformace autoasociativni siti

X; Xy X3 X4 X5 X

N

R

N
L i
Pl

A

.n‘q*
AN
4

AN
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