Extrakce a selekce priznakt
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Problém zaostrovani pozornosti

Bézny a velmi casty problém inteligentnich
(ucicich se) agentt (subjektii).

Hleda se odpoveéd' na otazku: Které aspekty reseného
problému jsou dllezité/nezbytné pro vyreseni?

Je nutneé rozlisit mezi relevantnimi a zbytnymi
castmi dostupné zkusenosti.
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Co je to vybér (selekce) priznakt ?

Cilem vybéru priznakt
je nalézt takovou podmnozinu priznakd, ktera je
dostatecna pro ocekavané rozhodnuti — ucici se
algoritmus mdze ostatni priznaky ignorovat
(vysledkem je REDUCE DIMENSIONALITY)

Zivé organismy tento problém resi stale a
prubézné!
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Motivacni priklad z biologie

Opice, které se maji naucit rozlisovat mezi 2 tridami
obli¢ejl oznacenymi jako * @ =

Training stimuli of face category 1 (%)

Training stimuli of face category 2 (=

[1] Nathasha Sigala, Nikos Logothetis: Visual categorization shapes feature selectivity in the primate visual cortex. N ature Insplred
Nature Vol. 415(2002) 4
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Motivacni priklad z biologie

Training stimuli of face category 1 (%)

Training stimuli of face category 2 (=
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VSechny uvazovane priznaky:
- OCi: vySka umisténi
- OcCi: vzdalenost mezi nimi
- Nos: delka
- Usta: vySka umisténi
Kolik Ize vytvorit paru?

Diagnostickeé pfiznaky:

- OcCi: vyska umisténi

- OcCi: vzdalenost mezi nimi
Ne-diagnostické pfiznaky:

- Nos: delka

- Usta: vySka umisténi
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Motivacni priklad z biologie

V pribéhu sledovaného procesu uceni u opic byla
sledovana aktivita 150 neuront v prislusné casti
mozkové kiry (anterior inferior temporal cortex)

Vysledky:

Na zacatku pokusu bylo identifikovano 44 neurond, jejichz
chovani se ménilo v souvislosti se vyrazné ménilo v souvislosti
se zmenou alespon jednoho pozorovaneho priznaku

Poté, co opice ulohy zvladly (naucily se rozpoznavat urcené 2
tridy): 72% (32/44) neuronl reagovalo pouze v pripadé zmény
jednoho nebo obou diagnostickych priznakt (a nikoliv v pripadé
zmény ne-diagnostickych priznakd)
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Proc je vybér priznakt dllezity?

Vztah mezi vybérem priznakd a strojovym uceni (ML)
nebo dobyvanim znalosti?

Predpokladame-li, ze informace o cilové tridé je implicitné
zahrnuta v hodnotach priznak, pak

MUzZeme ucinit naivni zavér, ze mit vice priznakl
je vyhodné, nebot’ tim ziskavame

=> vic informaci
=> vetsi rozlisovaci schopnost.

Prakticka zkusenost upozornuje, ze
casto tomu tak neni!

DalSi doplnkovy argument:
Optimalizace je (obvykle) vyhodna. Proc se tedy nepokusit o

optimalizaci kddovani vstupu ?
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Véta o PAC uceni rozhodovaciho stromu

Necht objekty jsou charakterizovany pomoci n
binarnich atributl a necht’ pripoustime jen hypotézy
ve tvaru rozhodovaciho stromu s maximalni délkou
vétve k. Dale necht’ §, ¢ jsou mala pevne zvolena
kladna Cisla blizka 0. Pokud algoritmus strojového
uceni vygeneruje hypotézu ¢, ktera je konzistentni se
vsemi m priklady trénovaci mnoziny a plati

mm,(mzc(n +In(1/3)) /¢

pak ¢ je eskoro spravna hypotéza s
pravdépodobnosti vetsi nez (1-8), t.j. chyba hypotézy
@ na celém definicnim oboru konceptu je mensi nez &
s pravdepodobnosti vetsi nez (1-3).
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b
Podobny vztah jako ten popsany vetou o PAC

uceni rozhodovacimu stromu plati o vSech
ostatnich metodach strojového uceni!

<+Priklady objemnych dat o vysoké dimenzi

+ Textové dokumenty, etc...

+ Situace, kdy je treba doplnit dalsi informace jako
apriorni znalosti (treba 3D struktura molekuly DNA)

v Ulohach typu
% Ziskavani informaci
% Klasifikace
s etc...

—

Redukce dimenze je
velmi dllezita
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Priklad redukce dimenze

Vaha °
(kg) | © '

i Vyska (cm)
Redukce dimenze pomoci prechodu na novy priznak
vaha/(vyska — 100)

zachova informaci o klasifikaci na ,stihlé" a ,,s nadvahou*
zjednodusuje klasifikaci
Redukuje velikost dat ( 2 priznaky = 1 priznak )

0 :
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2 cesty k redukci dimenze

Extrakce priznakl vaha(kg)

. tha / vysk
(Feature Extraction) RN A

Vytvori novy priznak, ktery
muze skupinu jinych nahradit
Napr. vaha/vyska

Vybér priznakd
(Feature Selection)

Vybere 1 nebo vice priznakd,
na ktere se sosutredi

napr. zachova p. vaha
(pouziva prislusny prlimét)
V tomto prikladé neni
klasifikace jednoznacna

‘@ﬁ Nature Inspired
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Vychodiska

Necht’ matice X reprezentuje trénovaci data odpovidajici n vzorklim, z
nichZ kazdy je popsan pomoci d vlastnosti (atribut)

V pripade uceni s ucitelem vime dale, ze data patri do ¢ trid

Cilem redukce dimenze je ziskat (vybérem Ci extrakci) p atributl tak, aby

se podafilo zachovat co nejvic z ptvodni informace vzhledem k néjakému
kritériu. Zhruba by melo platit:

1 < p2C<<d < n fK Nat\}ure!nspired |



Metody pro extrakci priznaki

— N

postupuji tak, ze provadeji projekci dat do prostoru o nizs
dimenzi

Metody bez ucitele

% Principal Component Analysis (PCA)

% Independent Component Analysis (ICA)
Metody s ucitelem

% Linear Discriminant Analysis (LDA)

% Maximum Margin Criterion (MMC)

% Orthogonal Centroid algorithm (OC)

r 7

a hledaji co nejlepsi matici projekce \W , ktera zvysi vykon
pri feseni zpracovavané ulohy
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<»pro vypocet PCA je potreba
znat hodnotu Singular Value
Decomposition (SVD), jejiz
vypocet urcuje slozitost ulohy:

éasova sl.: O(n?d)
O(n 'd) C : kovarian¢ni matice

prostorova sl.:

trace predstavuje celkovou varianci studovanych dat (pocita se
jako soucet diagonal v variance-kovariancni matici)
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‘tinear Discriminant Analysis

LDA (podobneé jako PCA) hleda projekci (linearni kombinace

plvodnich atributll), kterd maxima

Casova slozitost

O((n + ¢)?d)

Prostorova slozitost

O(nd)

Metoda pouzivana pro
uceni s ucitelem

izuje S, a minimalizuje S,
oo
®©_o

Sy, Interclass scatter matrix

S Intraclass scatter matrix
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Potrebujeme selekci priznakt?

Nepochybné ano, protoze

Mnohdy pracujeme s daty charakterizovanymi stovkami Ci
dokonce desitkami tisic atributll, z nichz mnohé jsou
irelevantni nebo redundantni!

Pro takova data je velmi obtizné zjistit (nebo odhadnout)
jejich pravdépodobnostni distribucni funkci (napr. kvdli
vzajemné zavislosti mezi nékterymi atributy) !

Informace od hodnotach |relevantn|ch a redundantnlch

atribut( kOmp|IkUJI proces uceni, nebot’ ucici algoritmy
,matou Ci zavadeji"

'georle PAC v souvislosti s omezenym poctem trénovacich
at!

Omezené vypocetni prostredky!
Prokleti dimensionality!
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Prokleti dimensionality

Pocet trénovacich prikladl m potrebnych proto, aby byla
vytvorena hypotéza o dostatecné presnosti roste exponencialné
s poctem atributl! PAC: m > Pocet_prvk{ (Prostor _hypotéz)

V praktickych Ulohach byva maximalni pocet trénovacich
prikladt pevné dan!

=> vykon klasifikatoru (classifier performance) vyrazne klesa s rostoucim
pocCtem atributl (# of variables)!

'y

classifier performance

P
# of variables
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Typicky mnohodimenzionaini problém i -

Kategorizace textl

Kazdy dokument je reprezentovan prostrednictvim vektoru
tvoreného udaji o frekvenci vyskytu jednotlivych slov
uvazovaného slovniku. Tedy délka vektoru je dana
velikosti slovniku.

Slovnik obvykle obsahuje asi 15.000 slov (pracujeme tedy
s 15.000 atributy)

Typickeé ulohy:
Automaticka kategorizace dokumentd (podle tématu)
Identifikace spamu v emailech

f:( Nature Inspired



Osnhova

Zakladni definice, Terminologie

Metody hodnoceni priznakt (Variable Ranking
methods

Vybér podmnoziny priznakU
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Selekce priznaki - definice

Mame-li mnozinu pfiznakd F={f,...., f;,..., f.}
pak cilem selekce priznak( je nalézt takovou
podmnozinu F'c F
ktera “maximalizuje schopnost

uciciho algoritmu klasifikovat 3
spravne zpracovavana data”.

{fl’m’ fi""’ fn} f . selection A T,

h

oo By £, 3

i,e{l..,n};j=1..,m

i, =i, =>a=b; abe{l..m}
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Extrakce priznakt - definice

Mame-li mnozinu pfiznakd F={f,,.... f,,...., f.},

pak cilem extrakce (konstrukce) priznak( je nalézt takové
zobrazeni mnoziny F do mnoziny F °, které “maximalizuje
schopnost uciciho algoritmu klasifikovat spravné
zpracovavana data”.

FEANNE SR W T S WO € AU S WIS )
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Vybeér optimalni mnoziny priznakt ?

Teoreticky ukol zni ,nalézt optimalni podmnozinu
priznakl (ktera maximalizuje zvolenou hodnotici funkci)

V realnych aplikacich je nemozné tento ukol splinit,
protoze

Ve vétsine uloh je vypocetneé nezvladatelné prohledat cely
prostor vsech moznych podmnozin (exponencialni slozitost)

Hledaji se proto vhodné aproximace pro optimalni
podmnozinu

Vétsina vyzkumu v této oblasti spociva v hledani efektivnich
heuristik.
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Relevance priznaki

Kdy je priznak relevantni?

Je treba rozlisit vice moznosti:
Relevantnost 1 priznaku,
Relevantnost pfiznaku v kontextu jinych pfiznakd,
Relevantnost pro pevne zvoleny algoritmus strojoveého uceni,

Vetsina definic je problematicka, nebot’ se pro née daJ| nalézt

takove priklady, kdy by zadknc}/ Z pouzfcych pfiznakd nebyl
Y

povazovan za relevantni, i Z Je mozné z nich vychazet pri
rozhodovani

RozliSuji [2] se dva stupneé relevantnosti: slabé a silné
relevantni priznak.

Pfiznak je relevantni, pokud je slabe Ci silne relevantni, jinak
je redundantni (|relevantn|)

(% .
. . . =7 Nature Inspir
[2] Ron Kohavi, George H. John: Wrappers for Feature Subset Selection. AlJ special issue on relevance (1996) 2\( 4BIS5P ed



Definice relevantniho priznaku

Silna relevance priznaku f; :

Necht' S, = {f,, ..., fi, f.,y, ...£,} j& mnoZina priznakd, ve které byl
vynechan prlznakf

Priznak f, je silné relevantni prave tehdy, kdyz jeho vynechanl ve
véech datech vede vzdy ke snizeni kvality klasifikace pri pouziti
optimalniho Bayesova klasifikatoru.

Slaba relevance priznaku f; :

Priznak f, je slabé relevantni, pokud neni silné relevantni, ale
existuje podmnozina S, mnoziny S., pro kterou plati, ze
vysledek pouziti optimalniho Bayesova pro data s témito
priznaky je horsi nez pri pouziti tehoz klasifikatoru v pripadé
prace se souborem ptiznakl S, ‘ rozSireném o f; .

f:( Nature Inspired



Vlastnosti relevance priznaku

Relevance <#> Optimalita mnoZiny piiznak

Klasifikatory vytvorené nad trénovacimi daty byvaji suboptimalni
(nemaji k dispozici informaci o skutecné distribuci dat)

Relevance priznaku jeSté neznamena, ze tento priznak musi byt v
optimalni podmnoziné pfiznakUl

Dokonce “irelevantni” priznaky mohou zlepsit vykon klasifikatoru

Pri definici relevance by mel byt bran v Uvahu pouzity klasifikator (a
tedy o obor moznych hypotéz).

f:( Nature Inspired



Osnova

Metody hodnoceni priznakd

Vybér podmnoziny priznakl
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Hodnoceni priznaki

Pro danou mnozinu priznakl F proces hodnoceni
priznakl probiha tak, ze se priznaky usporadaji podle
n€jakeé hodnotici funkce S: F— @ (ktera vyjadruje miru
relevance jednotlivych priznakl ,,¢im vyssi, tim
relevantnéjsi™ )

Vysledek: takova permutace F~ plvodni mnoziny F, ze:

F={f, ... f..f3

S(f,)=S(f, ) j=L..n-1;

Hodnoty S(f,) jsou vypocteny z trenovacich dat.

Hodnotici funkce predstavuje vhodnou heuristiku — takto
Ize nalezt suboptimalni reseni v rozumnem case

f:( Nature Inspired



Vhodna hodnotici kritéria

s Pearsoniv korela¢ni koeficient

cov(f.,y)

R(1.Y)= Jvar(f)var(y)

Odhad pro m vzorkd:

Zrzl( fei— ?i)(yk _9)
I (=) ()

ﬁ Nature Inspired
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Hodnotici kriterium — korelace
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Hodnotici kriterium — korelace

R(X,,Y)e[-11]
nejCasteji se proto ouziva R(x.y)?> nebo [R(x.,y)|
Korelace odpovida mire linearni zavislosti mezi
priznakem x; a klasifikaci y :

MUze tedy odhalovat jen linearni vazby mezi priznakem a cilovou
klasifikaci .

To neni pripad y = XOR(x1,x2) ?

Otazky :

Je mozné vzdy vyloucit priznaky s nizkym hodnocenim ?

MUze byt skupina (alespon 2) priznakl s nizkym hodnocenim
uziteCna?

f:( Nature Inspired



Ranking Criteria — Correlation

MCze byt skupina N |

(alespon 2) priznakids | g
nizkym hodnocenim P
uzite¢na? " L %

: .. 3
ANO! ,_[l 0

| X1

1.5}k
Je nutné hledat dalsi
kriteria

-D.lﬁ U Diﬁ 1 1i5 -0.5 uﬂ 0.5 1 1.5
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Dalsi hodnotici kritéria — Inf. Teorie

Informaticko-teoreticka kriteria

Vétsina postupu pouziva (empirické odhady) vzajmne
informace mezi priznakem a cilovym hodnocenim:

(X V) = W) p(X, ¥) dxd
(X, ) Up(x y)log 0oy

Vypocet pro diskrétni priznaky:
N P(X=x,Y =vY)
I i — P X — -,Y — IO :
(%, 9)=2, 2. P(X=xY=Yy) 95X =X P =)

(pravdépodobnost se odhaduje jako frekvence vyskytu v
trénovacich datech)

f:( Nature Inspired



—Osnova

<+ Selekce podmnoziny priznakU
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Vybér podmnozin priznaki

Potrebujeme:

Miru pro méreni kvality vybrané podmnoziny priznakd
(hodnotici funkci)
Strategii prohledavani prostoru vSech moznych podmnozin

=> Good heuristics are needed!

Pouzivané metody:

Filtracni metody

Wrappers
Vnorené metody jsou zabudované do jednotlivych algoritmd
strojového uceni (napf. uvnitf ID3)

f:( Nature Inspired
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Vybér podmnoziny priznaki

NG

< Filtracni metody

Vybiraji podmnozinu pfiznakl obvykle v ramci
predzpracovani a nezavisle na tom, jaky bude pouzit

klasifikator!!
input feature .
Input variables _ Feature set —_ Learning
features | subset selection — | algorithm

Napr. hodnoceni jednotlivych priznakd je filtracni metoda

Vyhody: rychl€, universalni (nezavisi na volbé
nasledného pouzitého algoritmu )

f:( Nature Inspired
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Vybér podmnoziny priznak

Wrapper Methods

Wrapper prohledava prostor vsech moznych podmnozin
priznakl a kazdou zvaZzovanou podmnozinu hodnoti tak, ze jeji
kvalitu otestuje na trénovacich datech s pouzitim néjakeho
uciciho algoritmu (chape se jako ,.Cerna skrinka™)

Vysledky se lisi podle pouzitych metod strojového uceni (ucicich
algoritmQ)

Je nutné upresnit zpdsob :

prohledavani prostoru vsech moznych podmnozin (napfr.
heuristické prohledavani dopredné nebo zpétné, hladove, ..)

Odhadu kvality vykonu dané mnoziny pfiznakd pro strojove
uceni (napr. pomoci validacni mnoziny, ...)

f:( Nature Inspired



Vybér podmnoziny priznaki

Wrapper:

training sgt

-

~

Feature selection search

I

raining set

Feature set

performance

Feature set

estimation

Featu

re €v

aluation

Feature set

\ hypothesis

Test set

Learning algorithm

\&

S

Learning
algorithm

Final Evaluation

Estimated

Accuracy
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Vyber pfiznakd mize vyznamne zlepsit vykon pfi feseni
problemu strojoveho uceni (presnost i npocitacova
narocnost) — ale jedna se o narocnou ulohu!

Je to cesta k reseni problém0 s velmi mnoha atributy

Zaverecneé poznamky

Pozor na vztah mezi relevanci a optimalitou (nelze
automaticky ignorovat vsechny priznaky s malym
hodnocenim — mohou mit vyznam v kombinaci).

Prostor pro vylepseni:

Prohledavani prostoru podmnozin priznaku
Odhad kvality aktualni mnoziny priznakl

Malé mnoziny priznakl Ize najit i pfi pouziti metody
,boosting" (kombinace klasifikatorl) pro klasifikatory s
jedinym priznakem!

fK Nature Inspired



