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Selekce a extrakce
piiznakt

Proc?

Priklad

Nomenklatura

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Proc¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver

Proménné

-

v 7

Ptipady

v/

Ptipady

Tisice az miliony veli¢in (pfiznak, atributi): vybér téch nejdilezitéjSich pro

konstrukci
O presnéjsich,
O rychlejSich a
O jednodussich modela.
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Ptiklad: data o kosatcich (Iris)

Selekce a extrakce . . . . L
ptiznakii Uplny prizkum vsech kombinaci vstupti (Weka klasifikdtory J48 a IBk):
“’? . LOO Xval Error: Leave-one-out crossvalidation error
Nomenklatura
Jednorozmerné metod Vstupni proménné LOO Xval Error
vgbér proménngch Pifstup SL SW PL PW | J48 3-NN
Pro¢ 1D metody nestaci? Z&dné vstupy | | 100.0 % 100.0 %
Mnoharozmérné metody 1 vstup X 26.7 % 28.7 %
LA e X 413% 473 %
Extrakce proménnych X 6.0 % 8.0 %
Z4Ver X 5.3 % 4.0 %
2 vstupy X X 23.3 % 24.0 %
X X 6.7 % 5.3 %
X X 5.3 % 4.0 %
X X 6.0 % 6.0 %
X X 5.3 % 4.7 %
X X 4.7 % 5.3 %
3 vstupy X X X 6.7 % 7.3 %
X X X 5.3 % 5.3 %
X X X 4.7 % 3.3 %
X X X 4.7 % 4.7 %
Vsechny vstupy | x X X x | 47% 4.7 %
O J48: dosahuje nejmensi chyby (4.7 %) vzdy, kdyZ jsou mezi vstupy PL a PW; je
schopna si tyto dvé proménné vybrat sama, proménné navic ji nevadi.
0 3-NN: sama neobsahuje zddnou metodu selekce proménnych, pracuje se vSemi,
které ji ddme. Nejlepsi vysledek zpravidla nedosahuje pti pouziti vSech vstupti!
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Nomenklatura

Selekce a extrakce

ptiznaké Metody z hlediska po¢tu proménnych posuzovanych najednou:
Proc¢? v ., R R . .

Piklad 0 Jednorozmérmé (univariate, variable ranking):

posuzuji proménné (atributy) jednu po druhé

Jednorozmérné metody 0 Mnoharozmérné (multivariate, variable subset selection):

vybéru proménnych

posuzuji celé skupiny proménnych najednou

Proc¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver
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Nomenklatura

Selekce a extrakce
piiznakt

Proc¢?

Priklad

Nomenklatura

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Proc¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver

Metody z hlediska po¢tu proménnych posuzovanych najednou:

[0 Jednorozmérmé (univariate, variable ranking):
posuzuji proménné (atributy) jednu po druhé

0 Mnoharozmérné (multivariate, variable subset selection):
posuzuji celé skupiny proménnych najednou

Metody z hlediska vyuziti modelu (metody uceni), ktery bude néasledné na data pouZit:

O Filter: vybira podskupinu proménnych nezavisle na modelu
0 Wrapper: vybird podskupinu proménnych s ohledem na model

0 Embedded method: model ma metodu vybéru vstupnich proménnych pfimo
zabudovéanu v sobé (napt. klasifikacni a regresni stromy)
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Selekce a extrakce
piiznakt

Jednorozmérné metody

vybéru proménnych

Jednorozmérné metody
(variable ranking)

Déle uvidite. ..
Korela¢ni kritéria
Korelace: ptiklady

Korelace: shrnuti
Kritéria zaloZend na
uspésnosti 1D modelt

Kritéria zaloZzend na
teorii informace

Chi-kvadrat test Jednorozmérné metody vybéru proménnych

Test nezéavislosti
ANOVA
ANOVA: Pfedpoklady

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver
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Jednorozmérné metody (variable ranking)

O jednoduchd a Skalovatelnd metoda, v praxi ¢asto dobfe funguje
O kritéria fazeni definovana pro jednotlivé vstupni veli¢iny, nezavisle na kontextu daném ostatnimi
vstupnimi veli¢inami

Mozné kombinace typti vst. a vyst. veli¢iny (nekompletni vycet pouZitelnych metod)

Vystupni proménnd Y
Vstup. proménna X | Nomindalni Spojita
Nomindlni Analyza kontingen¢ni tabulky T-test, ANOVA
p(Y) vs. p(Y|X) ROC (AUCQ)
x>-test nezavislosti diskretizace Y (viz levy sloupec)
Inf. zisk (viz klasifika¢ni stromy)
Spojita T-test, ANOVA korelace

ROC (AUC) regrese
logisticka regrese diskretizace Y (viz levy sloupec)
diskretizace X (viz horni fadek) diskretizace X (viz horni fadek)

O vSechny metody poskytuji skére, pomoci néhoz 1ze proménné sefadit podle “velikosti vlivu” na
zavislou proménnou

O statistické testy poskytuji o tzv. p-hodnoty, neboli dosaZenou hladinu vyznamnosti; ty mohou slouzit
pro posouzeni “dtileZitosti” atributu v absolutnim métitku
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Dale uvidite...

Selekce a extrakce

ptiznakii Vybér metod pro posouzeni souvislosti 2 proménnych:

Jednorozmeérné metody 0 Korela¢ni kritéria

vybéru proménnych

Jednorozmérné metody
(variable ranking)

O Klasifikatory podle 1 vstupni proménné
O Miry zaloZené na teorii informace
[

Korela¢ni kritéria S ta tlS thké mir
Korelace: ptiklady y

Korelace: shrnuti
Kritéria zaloZend na
uspésnosti 1D modelt

Kritéria zaloZzend na
teorii informace

Chi-kvadrat test

Test nezavislosti
ANOVA

ANOVA: Pfedpoklady

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver
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Korela¢éni kritéria

Selekce a extrakce
piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Jednorozmérné metody
(variable ranking)

Déle uvidite. ..
Korela¢ni kritéria
Korelace: ptiklady

Korelace: shrnuti
Kritéria zaloZend na
uspésnosti 1D modelt

Kritéria zaloZzend na
teorii informace

Chi-kvadrat test

Test nezavislosti
ANOVA

ANOVA: Pfedpoklady

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver

O Rozptyl (variance) ndhodné veli¢iny popisuje, jaky “rozsah” veli¢ina zabira.

1
n—1

Var(X) = s% = Y (X — X)* = Cov(X, X)

O Kovariance dvou ndhodnych veli¢in popisuje, jak se dvé veli¢iny spolecné méni.

O Korelace méii silu zavislosti mezi dvéma spojitymi veli¢inami. Pro méfenti sily
linedrni zavislosti se pouZziva Pearsoniiv korelacni koeficient:

~ Cov(X,Y) _ sxy B
e VVar(X)Var(Y) c{=LD

[2 2
5%Sy
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Korelace: ptiklady
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Korelace: ptiklady
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Korelace: shrnuti

Selekce a extrakce

pfiznaki 0 Pearsonuv koreladni koeficient méfi silu linedrni zavislosti
Jednorozmerné metody O Spearmantv nebo Kendalltiv pofadovy korelacni koeficient méti silu monoténni
vybéru proménnych pa .
- zavislosti
Jednorozmérné metody
(variable ranking) 0 Co délat, kdyZ je zavislost slozitéjsi (silné nelinedrni, nemonotonni)?
Dale uvidite. ..
Korelagni kritéria O Diskretizace
Korelace: ptiklady . s . v o 1:
O 1D nelinedrni modely (viz dalsi slidy)

Kritéria zaloZend na
uspésnosti 1D modelt

Kritéria zaloZzend na
teorii informace

Chi-kvadrat test

Test nezavislosti
ANOVA

ANOVA: Pfedpoklady

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver
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Kritéria zaloZena na aspésnosti 1D modelt

Selekce a extrakce
piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Jednorozmérné metody
(variable ranking)

Déle uvidite. ..
Korela¢ni kritéria
Korelace: ptiklady

Korelace: shrnuti
Kritéria zaloZen4 na

uspésnosti 1D modelt

Kritéria zaloZzend na
teorii informace

Chi-kvadrat test

Test nezavislosti
ANOVA

ANOVA: Pfedpoklady

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver

Kritérium:

O Jak dobfe 1ze modelovat vystup Y v zavislosti na vstupu X;?

P. Pogik © 2011
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Kritéria zaloZena na aspésnosti 1D modelt

Selekce a extrakce

pFiznakii Kritérium:

Jednorozmérné metody O Jak dobfe 1ze modelovat vystup Y v zavislosti na vstupu X;?

vybéru proménnych

Jednorozmérné metody
(variable ranking) e 4 i
Spojita zavisla velicina:

Déle uvidite. ..

Korela¢éni kritéria . ‘o2 v P c 212

Korelace: pitklady O Zvol typ nelinedrntho modelu f (napf. regresni strom, polynomialni model)
Korelace: shrnuti 0 Spotti rozptyl zévislé veli¢iny V(Y) (popisuje neurcitost okolo praméru)
Kritéria zaloZena na . )

tisp&snosti 1D modelii O Pro vSechny vstupni proménné X

Kritéria zaloZena na n

teorii informace ] VytVOf model Y = f (X d)

Chi-kvadrat test N

Test nezévislosti 0 SpOétl rezidua modelu Rd =Y-Y=Y— f(Xd)

ANOVA

0 Spocti rozptyl rezidui V(R;) (popisuje neuréitost okolo predikci modelu)

ANOVA: Pfedpoklady

Proc 1D metody nestact? 0 Cim nizsije V(Ry), tim lepsi model Y lze vytvofit na zdkladeé vstupu X,
M h & 5 t d N e oo pe 4 . e [¢]
vybéra promenngch 0 Lze pouZit i jiné miry kvality regresnich modelt (MSE, MAE, ...)

Extrakce proménnych

Zaver
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Kritéria zaloZena na aspésnosti 1D modelt

Selekce a extrakce

pFiznakii Kritérium:

Jednorozmérné metody O Jak dobfe 1ze modelovat vystup Y v zavislosti na vstupu X;?

vybéru proménnych

Jednorozmérné metody
(variable ranking) e 4 i
Spojita zavisla velicina:

Déle uvidite. ..

Korela¢éni kritéria . ‘o2 v P c 212

Korelace: pitklady O Zvol typ nelinedrntho modelu f (napf. regresni strom, polynomialni model)
Korelace: shrnuti 0 Spotti rozptyl zévislé veli¢iny V(Y) (popisuje neurcitost okolo praméru)
Kritéria zaloZena na . )

tisp&snosti 1D modelii O Pro vSechny vstupni proménné X

Kritéria zaloZena na n

teorii informace ] VytVOf model Y = f (X d)

Chi-kvadrat test N

Test nezévislosti 0 SpOétl rezidua modelu Rd =Y-Y=Y— f(Xd)

ANOVA

0 Spocti rozptyl rezidui V(R;) (popisuje neuréitost okolo predikci modelu)

ANOVA: Pfedpoklady

Proc 1D metody nestact? 0 Cim nizsije V(Ry), tim lepsi model Y lze vytvofit na zdkladeé vstupu X,
M h & S t d v/ o oo pe 4 . P4 [¢]
vybéra promenngch 0 Lze pouZit i jiné miry kvality regresnich modelt (MSE, MAE, ...)

Extrakce proménnych

Zéver Kategoridlni zavislé veli¢ina:
O Postup obdobny
O Miry kvality klasifika¢nich modelt: chybovost, AUC (plocha pod ROC kfivkou),

P. Posik (© 2011 Umél4 inteligence — 12 / 30



Kritéria zalozena na teorii informace

Selekce a extrakce

priznaké Vzajemnd informace:

Jednorozmérné metody O mnoZstvi informace, kterou jedna nahodn4 veli¢ina nese o druhé

vybéru proménnych

Jednorozmérné metody
(variable ranking)

Dale uvidite. .. I Xd/ / / xd/ log ;(?( ) :%> ) ddey (1)
Korela¢ni kritéria Xd p\Xa)p y

Korelace: ptiklady
Korelace: shrnuti

Kritéria zalozend na O Teoreticky lze aplikovat na vSechny typy proménnych

ﬁspéénosti 1D modela D V . . -t , X Y btzv v dh d . h t t dv d b t.
prax1 se pI'O SpO]l (S a optiZzne O a u]e ustota praV epo obnost
teorii informace

T O Pro kategoridlni proménné (nebo po diskretizaci spojitych)

Test nezéavislosti

P(Xd = xd,Y :y>

ANOVA
[(Xg,Y)=)Y P(Xg=2x5Y=y)lo (2)
ANOVA: Predpoklad ’ ds & — —
poldacy 2 P(X; = %) P(Y = )
Pro¢ 1D metody nestaci?
Mnoharozmérné metody . . . L. . R
vybéru proménnych O Je-li vzdjemnd informace nulov4, jsou veli¢iny nezdvislé
Extrakce proménnych 0 Cim vétsi vzdjemnd informace je, tim vyssi je souvislost mezi X; a Y

Zaver
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Dalsi statisticka kritéria: chi-kvadrat test

Selekce a extrakce

ptiznakt Xz teSty

Jednorozmérné metody

i . 0 ManaZer velké firmy na poradé vedent:
vybéru proménnych h L h , . . 5 . /
Jednorozmémé metody Mdm tu alarmujici zprdvu z posledni kontroly dochdzky nasich zaméstnancii. Celych 40%
(variable ranking) sick-leavii pFipadd na pondélky a pdtky! S tim musime néco udélat!

Déle uvidite. ..

Korela¢ni kritéria
Korelace: ptiklady

Korelace: shrnuti
Kritéria zaloZend na
uspésnosti 1D modelt

Kritéria zaloZzend na
teorii informace

Chi-kvadrat test

Test nezéavislosti
ANOVA
ANOVA: Pfedpoklady

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver
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Dalsi statisticka kritéria: chi-kvadrat test

Selekce a extrakce

ptiznakt Xz teSty

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

0 ManaZer velké firmy na poradé vedent:

Jednorozmérné metody Mdm tu alarmujici zprdvu z posledni kontroly dochdzky nasich zaméstnancii. Celych 40%
(variable ranking) sick-leavii pFipadd na pondélky a pdtky! S tim musime néco udélat!

Dale uvidite. .. ) '

Korela¢n{ kritéria O Titulek zpravy na zpravodajském portalu:

Korelace: pfiklady Ockujte své déti! Celych 20 % onemocnéni klist' ovou encefalitidou pripadd na déti do 16
Korelace: shrnuti let

Kritéria zaloZend na
uspésnosti 1D modelt

Kritéria zaloZzend na
teorii informace

Chi-kvadrat test

Test nezéavislosti
ANOVA
ANOVA: Pfedpoklady

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver
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Dalsi statisticka kritéria: chi-kvadrat test

Selekce a extrakce

ptiznakt Xz teSty
Jednorozmérné metody 0 Manazer velké firmy na poradé vedent:
vybéru proménnych h o j , . . . . )
Jednorozmérné metody Mdm tu alarmujici zprdvu z posledni kontroly dochdzky nasich zaméstnancii. Celych 40%
g alrlable;a“kmg) sick-leavii pFipadd na pondélky a pdtky! S tim musime néco udélat!
dle uvidite. ..
Korela¢n{ kritéria O Titulek zpravy na zpravodajském portalu:
Korelace: pfiklady Ockujte své déti! Celych 20 % onemocnéni klist' ovou encefalitidou pripadd na déti do 16
Korelace: shrnuti Jet
Kritéria zaloZend na etL.
uspésnosti 1D modelt . Lz ot . . .
Kterin palogond o O Velice populadrni a jednodusSe pochopitelny test
teorii informace O Diky malému mnoZstvi pfedpokladti se obvykle fadi mezi testy neparametrické
Test nezavislosti O Méfi se odchylka pozorovanijch (observed) a predpoklidanijch (expected) Cetnosti v
ANOVA jednotlivych skupindch
ANOVA: Pfedpoklady
Pro¢ 1D metody nestaci? 5 (O — E)2
Mnoharozmérné metody X = Z E
vybéru proménnych
Extrakce proménnych
o 0 Predpoklada se (Hp), Ze odchylky neexistuji.

0 Nahodn4 veli¢ina x? ma rozdéleni x? s jistym poctem stuptiti volnosti
0 Velka hodnota x? je diisledkem velké odchylky od Hy
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Dalsi statisticka kritéria: Test nezavislosti

Zadani Ovéfte, zda ma streptomycin vliv na 1é¢bu plicni tuberkul6zy, pokud skupina léc¢end
streptomycinem neni zavisld na skupiné lécené placebem.

ReSeni PouZijeme y?-test nezévislosti:

Hodnoceni S’creptomycLiIelk Placebo | Celkem
Vyzn. zlepSeni 28 4 32
ZlepSeni 10 13 23
Beze zmén 2 3 5
Zhorseni 5 12 17
Vyzn. zhorSeni 6 6 12
Smrt 4 14 18
Celkem | 55 52 | 107
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Dalsi statisticka kritéria: Test nezavislosti

Zadani Ovéfte, zda ma streptomycin vliv na 1é¢bu plicni tuberkul6zy, pokud skupina léc¢end
streptomycinem neni zavisld na skupiné lécené placebem.

ReSeni PouZijeme y?-test nezévislosti:

Hodnoceni S’creptomycLiIelk Placebo | Celkem
Vyzn. zlepSeni 28 4 32
ZlepSeni 10 13 23
Beze zmén 2 3 5
Zhorseni 5 12 17
Vyzn. zhorSeni 6 6 12
Smrt 4 14 18
Celkem | 55 52 | 107

E(Vyz. 7lep., Strept.) — Celkem(Vyz. Z?Zﬁé IIleelkem(Strept.) _

32-55
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Dalsi statisticka kritéria: Test nezavislosti

Zadani Ovéfte, zda ma streptomycin vliv na 1é¢bu plicni tuberkul6zy, pokud skupina léc¢end
streptomycinem neni zavisld na skupiné lécené placebem.

ReSeni PouZijeme y?-test nezévislosti:

Lék

Hodnoceni Streptomycin ~ Placebo | Celkem
Vyzn. zlepSeni 28 4 32

16.45
ZlepSeni 10 13 23
Beze zmén 2 3 5
Zhorseni 5 12 17
Vyzn. zhorSeni 6 6 12
Smrt 4 14 18
Celkem | 55 52 | 107
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Dalsi statisticka kritéria: Test nezavislosti

Zadani Ovéfte, zda ma streptomycin vliv na 1é¢bu plicni tuberkul6zy, pokud skupina léc¢end
streptomycinem neni zavisld na skupiné lécené placebem.

ReSeni PouZijeme y?-test nezévislosti:

Lék

Hodnoceni Streptomycin ~ Placebo | Celkem
Vyzn. zlepSeni 28 4 32

16.45
ZlepSeni 10 13 23
Beze zmén 2 3 5
Zhorseni 5 12 17
Vyzn. zhorSeni 6 6 12
Smrt 4 14 18
Celkem | 55 52 | 107

E(Vyz. zhor., Placebo) = Celkem(Vyz. Zlgeri-e;elkem(ljlacebo) _
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Dalsi statisticka kritéria: Test nezavislosti

Zadani Ovéfte, zda ma streptomycin vliv na 1é¢bu plicni tuberkul6zy, pokud skupina léc¢end
streptomycinem neni zavisld na skupiné lécené placebem.

ReSeni PouZijeme y?-test nezévislosti:

Lék
Hodnoceni Streptomycin ~ Placebo | Celkem
Vyzn. zlepSeni 28 4 32
16.45
ZlepSeni 10 13 23
Beze zmén 2 3 5
Zhorseni 5 12 17
Vyzn. zhorSeni 6 6 12
5.83
Smrt 4 14 18
Celkem | 55 52 | 107
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Dalsi statisticka kritéria: Test nezavislosti

Zadani Ovéfte, zda ma streptomycin vliv na 1é¢bu plicni tuberkul6zy, pokud skupina léc¢end
streptomycinem neni zavisld na skupiné lécené placebem.

ReSeni PouZijeme y?-test nezévislosti:

Lék

Hodnoceni Streptomycin ~ Placebo | Celkem

Vyzn. zlepSeni 28 4 32
16.45 15.55

ZlepSeni 10 13 23
11.82 11.18

Beze zmén 2 3 5
2.57 2.43

Zhorseni 5 12 17
8.74 8.26

Vyzn. zhorSeni 6 6 12
6.17 5.83

Smrt 4 14 18
9.25 8.75

Celkem | 55 52 | 107
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Dalsi statisticka kritéria: Test nezavislosti

Zadani Ovéfte, zda ma streptomycin vliv na 1é¢bu plicni tuberkul6zy, pokud skupina léc¢end
streptomycinem neni zavisld na skupiné lécené placebem.

ReSeni PouZijeme y?-test nezévislosti:

Lék O Testova statistika se spocita jako
Hodnoceni Streptomycin ~ Placebo | Celkem )
r c ceo ..
Vyzn. zlepseni 28 4 32 X2 — Z Z (OZ] Ei ) = 26.96
16.45 15.55 i1/ Ejj
Zlepseni 10 13 23
11.82 11.18
Beze zmén 2 3 5 0 Pfir hodnotéch 1. atributu a ¢ hodnotéch 2.
_ 2.57 2.43 atributu m4 takovéa ndhodna veli¢ina x>
Zhorseni 5 12 17 déleni s d.f. — B .
874 896 rozdéleni s f.=(r—1)(c—1) =5 stupni
Vyzn. zhorSeni 6 6 12 volnosti
6.17 5.83 0 Dosazana hladina vyznamnosti:
Smrt 4 14 18
9.25 8.75 _
p=1-CDFx3(26.96) =5.8-107°
Celkem | 55 52 | 107
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Dalsi statisticka kritéria: Test nezavislosti

Zadani Ovéfte, zda ma streptomycin vliv na 1é¢bu plicni tuberkul6zy, pokud skupina léc¢end
streptomycinem neni zavisld na skupiné lécené placebem.

ReSeni PouZijeme y?-test nezévislosti:

Lék O Testova statistika se spocita jako
Hodnoceni Streptomycin ~ Placebo | Celkem )
r C e ..
Vyzn. zlepseni 28 4 32 X2 — Z (OZ] Ei ) = 26.96
16.45 15.55 i1/ Ejj
Zlepseni 10 13 23
11.82 11.18
Beze zmén 2 3 5 0 Pfir hodnotach 1. atributu a ¢ hodnotach 2.
o 2.57 2.43 atributu ma takovéa ndhodn4 veli¢ina x?
Zhorseni 5 12 17 déleni s d.f. — 1 1) — 5 st .
874 896 rozdéleni s f.=(r—1)(c—1) =5 stupni
Vyzn. zhorSeni 6 6 12 volnosti
6.17 5.83 0 Dosazana hladina vyznamnosti:
Smrt 4 14 18
9.25 8.75

p=1—CDFx2(26.96) =5.8-10"°

Celkem | 55 52 | 107

Celkova ochylka od pfedpoklddanych hodnot (29.96) je natolik velkd, Ze bychom ji za pfedpokladu
nezévislosti obou atributt mohli pozorovat jen s velmi malou pravdépodobnosti (5.8 - 107°). Je mnohem

Vv /s

pravdépodobnéisi, Ze predpoklad nezavislosti neplati.
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Dalsi statisticka kritéria: Analyza rozptylu

Jednofaktorové analyza rozptylu (ANOVA)

O Posouzeni souvislosti mezi 1 nomindlni a 1 spojitou proménnou.

O Data kategorizujeme podle nominalni proménné.

0 Madme nékolik skupin dat, maji rozdéleni N (p;, 0?)

O Chceme zjistit, zda hodnota nominalni proménné ovliviiuje ocekdvanou hodnotu spojité proménné.
O Predpokladdme nezavislost, tj. Hy : p; = po = ... = Ug.
O Pocitdme odchylku od pfedpokladaného stavu: SS4 = SSt — SSg
0 Cim je odchylka vétsi, tim vyraznéj$i souvislost mezi veli¢inami existuije.

ssp =Y Z — X)? . i(xﬁ - Xi)?

i=1j=1 i=1j=1

X12 . . X33 X12 . . X33

X3 . X4 | - X3 X34 X13 X94 X31 X34

. X1 X5 . . X1 X5 .
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ANOVA: Pfedpoklady

Selekce a extrakce

piznakd O Nezéavislost jednotlivych pozorovani

Jednorozmérmé metody O Nezavislost jednotlivych skupin

vybéru proménnych L . / , . . .

Jednorozmeme metody 0 Normalni rozdéleni sledované veli¢iny ve vSech skupindch

(variable ranking) Kolmogorov-Smirnoviv test, Shapiro-Wilkv test, )(2 test dobré shody
Dale uvidite. ..

Korela¢n{ kritéria O Shoda rozptylt ve skupinach

Korelace: piiklady Bartletttv test, Levenuv test, Hartleytiv test

Korelace: shrnuti .. . . . o . v .. .
Kritéria zalozend na O Pfi poruSeni poslednich dvou pfedpokladii je mozné pouzit neparametrickou, tzv.
usp&nosti 1D modela Kruskal-Wallisovu ANOVu.

Kritéria zaloZzend na
teorii informace

Chi-kvadrat test
Test nezéavislosti
ANOVA

ANOVA: Predpoklady

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver
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Selekce a extrakce

piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Nadbyte¢né
(redundantni)
proménné?

Vliv korelace na
redundanci?

Zbyte¢né proménné?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver

Pro¢ 1D metody nestaci?

P. Pogik © 2011
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Nadbytecné (redundantni) proménné?

Selekce a extrakce

priznaka Nadbytecna proménna

Jednorozmérné metody O nese o zavislé proménné stejnou informaci, jako jind vstupni proménna

vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Nadbytecné
(redundantni)

proménné?

Vliv korelace na
redundanci?

Zbyte¢né proménné?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver
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Nadbytecné (redundantni) proménné?

Selekce a extrakce

priznaka Nadbytecna proménna

Jednorozmérné metody O nese o zavislé proménné stejnou informaci, jako jind vstupni proménna

vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Nadbyteené Lze nadbytec¢nost proménné posoudit z 1D pramétt?
{fedundantn) e 0 51 05 0 5 0 51 05 O
proménné? ‘ ‘ 5 5 ‘ ; 5
Vliv korelace na
redundanci?
Zbyte¢né proménné?
Mnoharozmérné metody
1o . . 0 0 > 0 0 >

vybéru proménnych
Extrakce proménnych
Zaveér

-5 -5 -5 -5

0.5 0.5 ]

-5 0 5 -5 0 5
X X

O Z 1D praméta se zd4, Ze obé proménné vlevo maji pfiblizné stejnou vypovidaci
schopnost a Ze jedna z nich je tedy redundantni. Vpravo je jedna proménné
zdanlivé zbytecnd (Y), druhd (X) se zda byt uzite¢né€jsi nez obé proménné vlevo
(“kopce” jsou déle od sebe)
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Nadbytecné (redundantni) proménné?

Selekce a extrakce
piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Nadbytecné
(redundantni)

proménné?

Vliv korelace na
redundanci?

Zbyte¢né proménné?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver

Nadbyte¢na proménna

O nese o zavislé proménné stejnou informaci, jako jind vstupni proménna

Lze nadbytec¢nost proménné posoudit z 1D pramétt?

,—55 0 51 075 05 —55 O 51 075 05
. x‘"nn :’ +
. 'ugi"_‘ tE L.t
X * LT
+‘:' v‘ﬁ,"?‘ J“ ! + :3:’?;3‘- ;.x ‘:-" »
M ke . & o
e . 'i‘".i-:-;ﬁa- * }o 4“‘5}':
o % e 0 > URRRAY ke R 0 >
R L B el ARt NN S R LT
ue VI W3 i AT PI-C LY B
*t" “«:n "4'&*:3: ’;-" "
: ﬂ,’:“‘ ‘o:{ - f"t* R ‘n :
+ ¥ ‘+"“+¢‘¢\ * .
+ trm +
. *
*
—? -5 —? -5
0.5 0.5¢ ]
-5 0 5 -5 0 5
X X

O Z 1D praméta se zd4, Ze obé proménné vlevo maji pfiblizné stejnou vypovidaci
schopnost a Ze jedna z nich je tedy redundantni. Vpravo je jedna proménné
zdanlivé zbytecnd (Y), druhd (X) se zda byt uzite¢né€jsi nez obé proménné vlevo
(“kopce” jsou déle od sebe)

O Data vpravo jsou ale jen pootoc¢enou verzi dat vlevo. Kdybychom jednu z
proménnych vlevo vyfadili, nebyli bychom schopni vytvofit situaci vpravo.
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Vliv korelace na redundanci?

Selekce a extrakce
piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Nadbyte¢né
(redundantni)
proménné?

Vliv korelace na
redundanci?

Zbyte¢né proménné?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver

Pfedchozi slide: uvnitt tfid Zadné korelace nebyly, ale

O proménné byly ¢astecné korelované diky posunu stfedt Gaussidnt.

P. Pogik © 2011
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Vliv korelace na redundanci?

Selekce a extrakce

pfiznakii Pfedchozi slide: uvnitt tfid Zadné korelace nebyly, ale
Jednorozmérné metody O proménné byly ¢astecné korelované diky posunu stfedt Gaussidnt.
vybéru proménnych
Pro¢ 1D metody nestaci?
Nadbytetné Jak ovlivriuje korelace redundanci?
(redu{ldar}tm) 5 0 51 05 o = 0 51. 05 0O
proménné? ‘ ‘ ‘ ‘
Vliv korelace na
redundanci?
Zbyte¢né proménné?
Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych 0 o> 0 0>
Extrakce proménnych
Zaveér

_? _5 _? _5

0.5 0.5

-5 0 5 -5 0 5

X X

O 1D priméty do proménnych X a Y vlevo i vpravo vypadaji naprosto stejné.
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Vliv korelace na redundanci?

Selekce a extrakce
piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?
Nadbyte¢né
(redundantni)
proménné?

Vliv korelace na
redundanci?

Zbyte¢né proménné?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver

Pfedchozi slide: uvnitt tfid Zadné korelace nebyly, ale

O proménné byly ¢astecné korelované diky posunu stfedt Gaussidnt.

Jak ovliviiuje korelace redundanci?

0

51

05

0,

5

by

5

0

X

5

5105 Q

o

0
X

5

O 1D priméty do proménnych X a Y vlevo i vpravo vypadaji naprosto stejné.

O Vlevo jsou proménné velmi korelované, jedna je témét linedrni funkci druhé, jedna
promeénna je zde skutecné redundantni — nese naprosto stejnou informaci jako
druhd. Vpravo je situace jina: obé tfidy jsou zcela jasné separovatelné; kdybychom

jednu z proménnych vyfadili, nebylo by mozné tfidy separovat.
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Zbytecné proménné?

Selekce a extrakce

priznaka Zbyte¢na proménnd

Jednorozmrné metody O nenese o zavislé proménné Zadnou informaci, vystup je na ni nezavisly

vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Nadbyte¢né
(redundantni)
proménné?

Vliv korelace na
redundanci?

Zbyte¢né proménné?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver
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Zbytecné proménné?

Selekce a extrakce

priznaka Zbyte¢na proménnd

Jednorozmrné metody O nenese o zavislé proménné Zadnou informaci, vystup je na ni nezavisly

vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Nadbytetné Lze zbyte¢nost proménné posoudit z 1D praiméti? Mtize byt zdanlivé zbyte¢na
redundantn{ « s vl v 2 . o e .
;roménné? ) promenna uzite¢na v kombinaci s ]1nym1?
Vliv korelace na B2 0 51 05 0O G 0 5L 05 0O
redundanci?
Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

0 0 > 0 0 >
Extrakce proménnych
Zaveér

_? _5 _? _5

% 0 5 % 0 5

X X

O Vlevo: Z 1D priméth se zd4, Ze proménnd X informaci o tfidé nese, zatimco
proménnd Y nikoli. Vpravo: informaci o tfidé nenese zdénlivé ani jedna proménna.
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Zbytecné proménné?

Selekce a extrakce
piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?
Nadbyte¢né
(redundantni)
proménné?

Vliv korelace na
redundanci?

Zbyte¢né proménné?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Extrakce proménnych

Zaver

Zbytecnd proménnd

0 nenese o zavislé proménné zadnou informaci, vystup je na ni nezavisly

Lze zbyte¢nost proménné posoudit z 1D praiméti? Mtize byt zdanlivé zbyte¢na
proménnd uZitecnd v kombinaci s jinymi?

,—55 0 51 0.5 0, =5 0 51 0.5 0,

5 5 T ; 5
- * "
o *3
o-“ - > "¢3 _‘"ﬂ
2 +,
0 0 > 0 0 >
<
o g A »
. - » *
+ +
- *

—? -5 —? -5
0.5 1 0.5

0 % 0 /\

-5 0 5 -5 0 5

X X

O Vlevo: Z 1D priméth se zd4, Ze proménnd X informaci o tfidé nese, zatimco
proménnd Y nikoli. Vpravo: informaci o tfidé nenese zdénlivé ani jedna proménna.

O Vlevo: zdanlivé zbytetnd proménnd Y je uzitecna v kombinaci s X! Vpravo: ackoli
jsou obé proménné zdanlivé zbytecné, obé dohromady umozni sestavit pomérné
dobry klasifikdtor! Vyfazenim zdanlivé zbyte¢nych proménnych miZeme udélat
velkou chybu!
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Selekce a extrakce

piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych
Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Filter vs. Wrapper
Wrappers

Extrakce proménnych

Zaver

Mnoharozmérné metody vybéru proménnych

P. Pogik © 2011
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Mnoharozmérné metody vybéru proménnych

Selekce a extrakce

priznakii Jednorozmérné metody mohou selhat:

Jednorozmérné metody 0 Nepoznaji, Ze proménnd vliv md (v kombinaci s jinou proménnou).

vybéru proménnych

O Jako vyznamné urci skupinu proménnych, které jsou mezi sebou zavislé, t.j. staci
zatfadit do modelu jen 1 z nich.

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Filter vs. Wrapper

Wrappers

Extrakce proménnych

Zaver
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Mnoharozmérné metody vybéru proménnych

Selekce a extrakce

priznaki Jednorozmérné metody mohou selhat:

Jednorozmrné metody 0 Nepoznaji, Ze proménnd vliv md (v kombinaci s jinou proménnou).

vybéru proménnych

O Jako vyznamné urci skupinu proménnych, které jsou mezi sebou zavislé, t.j. staci
zatfadit do modelu jen 1 z nich.

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Mnoharozmérné metody o © . . ..
vybéru proménnych Mnoharozmérny vybér proménnych je slozity!

Filter vs. Wrapper . . o . ..
0 N proménnych, 2V réiznych podmnoZin!

OEMECORCD

P e e
CDRGDPTD
"

Wrappers

Extrakce proménnych

Zaveér
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Filter vs. Wrapper

Selekce a extrakce

ptiznaké Filter: vybird podskupinu proménnych nezdvisle na modelu

Jednorozmérné metod -

vybéru proménnych Y All features > Filter > Feature subset > Model

Pro¢ 1D metody nestaci? ] ] ednorézov}’; proces

Mnoharozméné metody O poskytne sadu “nejvyznamnéjsich” proménnych jako vyslednou vybranou
vybéru proménnych . . A

Mnoharozmémé metody podmnoZinu nezdvisle na pouZzitém modelu

vybéru proménnych

Filter vs. Wrapper

Wrappers

Extrakce proménnych

Zaver
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Filter vs. Wrapper

Selekce a extrakce
pfiznakl

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Filter vs. Wrapper

Wrappers

Extrakce proménnych

Zaveér

Filter: vybird podskupinu proménnych nezavisle na modelu

All features > Filter > Feature subset > Model

0 jednorazovy proces

O poskytne sadu “nejvyznamnéjsich” proménnych jako vyslednou vybranou
podmnozinu nezdvisle na pouZitém modelu

Wrapper: vybira podskupinu proménnych s ohledem na model

% Feature subset > Model

Feature subset Model

Y

All features

Y

Feature subset Model

Wrapper

0 iterativni proces

O v kazdé iteraci vygeneruje n€kolik podmnozin vst. proménnych a otestuje jejich
pfinos na konkrétnim typu modelu

O podle tspésnosti modelu na jednotlivych podmnozindch aktivné ovliviiuje
podmnoziny proménnych vybrané k testovani v dalsi iteraci
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Wrappers

Selekce a extrakce
piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych

Mnoharozmérné metody
vybéru proménnych
Filter vs. Wrapper

Extrakce proménnych

Zaver

% Feature subset > Model
All features > Feature subset >1 Model
Feature subset >1 Model

Wrapper

Wrapper

O Zcela obecnd metoda selekce proménnych
0 Typ modelu a jeho algoritmus uceni jsou ¢ernou skfirikou, nijak se neméni

Pfed pouZitim je tfeba definovat:
O Jaky typ modelu a jaky ucici algoritmus bude pouzit?
O Jak hodnotit pfesnost modelu? (vede hledédni, urcuje, kdy se hledani zastavi)

0 Testovaci data nebo krosvalidace

O Jak prohledéavat prostor moznych podmnozin proménnych?
0 NP-téZky problém
0 Enumerativni prohleddvani mozné pfi malém poctu proménnych (viz kosatce
v tvodu)
O Hladové prohledavani (forward selection nebo backward elimination)

0 Metoda vétvi a mezi, simulované Zihdni, genetické algoritmy, ...
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Extrakce proménnych

Lepsi vysledky se ¢asto dosahuji pomoci
proménnych odvozenych z ptivodnich vstupti
(agregace, transformace, ... ):

O Vypovida o zméné pacientova stavu spiSe to,
Ze byl na kontrole v zati 2008, ffjnu 2009, v
lednu 2010, v tiinoru 2010 a v dubnu 2010,
nebo to, Ze minulé dva roky byl na kontrole
vzdy jen 1x, zatimco v prvni tfetiné roku
2010 uz 3x?

O Bude pro odhadovéni vysledku Sachové
partie lepsi, kdyz budete védét, Ze cerny krél
je na D1 a bild dama na H4, nebo to, kdyz
vite, Ze bild dame ohroZuje ¢erného kréle?

Odvozuji (konstruuji) se nové proménné, které
mohou byt

[
[

[

linearni i nelinearni funkci

jedné, vice, nebo vSech vstupnich
proménnych a které by mély mit

veétsi souvislost s modelovanou zavislou
promeénnou.

Casto se vyuzivd doménovych znalosti.

Dva rizné cile metod extrakce proménnych:

[
[

co nejlepsi rekonstrukce dat
co nejveétsi uzitecnost pro predikce

Metody:

[

[

shlukovéni (skupina “podobnych”
proménnych je nahrazena jejich centroidem)

analyza hlavnich komponent (PCA/SVD),
projection pursuit, linedrni diskriminac¢ni
analyza (LDA), kernel PCA, ...

spektrdlni transformace (Fourierova,
vinkova), ...
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Shrnuti

Selekce a extrakce

priznakd O Selekce optimalni podmnoZiny vstupnich proménnych je NP-tézky problém.

Jednorozmérné metody O 1D metody jsou

vybéru proménnych

0 jednoduché a umoznuji sefadit proménné podle zdanlivé uzitecnosti pro

Pro¢ 1D metody nestaci?

o predikci,
Mnoharozmérné metody
v{béru promennych 0 v praxi pomérné Casto funguji, ale
Extrakee proménnych 0 mohou se dopustit fatélnich chyb.
Zaveér
0 Mnoharozmérné metody jsou

Reference

O odolnégjsi proti chybam pii selekci, ale
O vypocetné mnohem narocnéjsi.
0 RozliSujeme
O filtry,
[0 wrappery a
O embedded metody.

O Selekce proménnych pouze vybird podmonzinu vstupnich proménnych, extrakce
konstruuje zcela nové proménné na zdkladé ptavodnich.
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Reference

Selekce a extrakce
piiznakt

Jednorozmérné metody
vybéru proménnych

Pro¢ 1D metody nestaci?
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vybéru proménnych
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Reference

[GE03] Isabelle Guyon and Andre Elisseeff. An introduction to variable and feature

selection. |. Mach. Learn. Res., 3:1157-1182, 2003.
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