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Volba a vybér proménnych — uvod

* kolik a jaké proménné (pfiznaky)?
— madlo priznakll — moZnd chyba klasifikace;
— moc pfiznakd — mozna neprimérena pracnost, vysoké naklady;

J
KOMPROMIS

(potrebujeme kritérium)

* pripustna mira spolehlivosti klasifikace (napr. pravdépodobnost chybné
klasifikace, odchylka obrazu vytvoreného z vybranych priznakd vUci
urcitému referenénimu)

e urcit ty priznakové promeénné, jejichz hodnoty nesou nejvice informace z
hlediska resené ulohy, tj. ty proménné, kterou jsou nejefektivnéjsi pro
vytvoreni co nejoddélenéjsich klasifikaCnich trid
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Volba a vybér proménnych

e algoritmus pro urceni priznakovych veliCin nesoucich nejvice informace
pro klasifikdtor neni dosud teoreticky formalizovan - pouze dilci
suboptimalni feseni spocivajici:

— ve vybéru nezbytného mnozstvi veli€in z predem zvolené mnoziny — selekce

— vyjadreni puvodnich velicin pomoci mensiho poctu skrytych nezavislych
veliCin, které zpravidla nelze pfimo méfit, ale mohou nebo také nemusi mit
urcitou vécnou interpretaci — extrakce

e pocatecni volba priznakovych velicin je z velké casti empiricka, vychazi ze
zkusenosti ziskanych pri empirické klasifikaci clovékem a zavisi kromé
rozboru podstaty problému i na technickych (ekonomickych) moznostech a
schopnostech hodnoty velicin urcit
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Zasady pro volbu priznaku |

e vybér veli¢in s minimalnim rozptylem uvnitr trid
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e vybér veli€in s maximalni vzdalenosti mezi tridami
P(Xy ] pexy)
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Zasady pro volbu priznaku Il

e vybér vzajemné nekorelovanych veli€in

— pokud jsou hodnoty jedné priznakové veliciny zavislé na priznacich druhé
veli¢iny, pak pouziti obou téchto veli¢in nepfinasi zadnou dalsi informaci pro
spravnou klasifikaci — staci jedna z nich, jedno ktera

vybér veli¢in invariantnich vic¢i deformacim

— volba elementld formalniho popisu zavisi na vlastnostech plvodnich i
predzpracovanych dat a muze ovlivhovat zplsob predzpracovani

A AN

A

<

A

(i il

Janousova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 5



Vybér priznaku
* formalni popis objektu plvodné reprezentovany m rozmérnym vektorem

se snazime vyjadrit vektorem n rozmérnym tak, aby mnozstvi

diskriminaéni informace obsazené v puvodnim vektoru bylo v co nejvétsi
mire zachovano

* dva principidlné rizné zpusoby:
1. selekce — nalezeni a odstranéni téch priznakovych funkci, které
prispivaji k separabilité klasifikacnich trid nejméné
2. extrakce — transformace plvodnich priznakovych proménnych na
mensi pocet jinych priznakovych proménnych
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Extrakce priznaku

jednim z principt vybéru priznaku

e transformace plvodnich priznakovych proménnych na mensi pocet jinych
priznakovych proménnych = tzn. hledani (optimalniho) zobrazeni Z, které
transformuje plvodni m-rozmérny prostor (obraz) na prostor (obraz) n-
rozmerny (m > n)

e pro snadngjsi resitelnost hledame zobrazeni Z v oboru linearnich zobrazeni

* 3 kritéria pro nalezeni optimalniho zobrazeni Z:

— obrazy v novém prostoru budou aproximovat ptlivodni obrazy ve smyslu
minimalni stfredni kvadratické odchylky

— rozlozeni pravdépodobnosti veli¢in v novém prostoru budou splhovat
podminky kladené na jejich pravdépodobnostni charakteristiky

— obrazy v novém prostoru budou minimalizovat odhad pravdépodobnosti chyby
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Analyza hlavnich komponent — opakovani

* anglicky Principal component analysis (PCA)

 snaha redukovat poclet promeénnych nalezenim novych latentnich
proménnych (hlavnich komponent) vysvétlujicich co nejvice variability
plvodnich proménnych

* nové proménné (Y,, Y,) linearni kombinaci puvodnich proménnych (X, X,)
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PCA — opakovani

e vstup do PCA:
— kovarian¢ni matice
— matice korelacnich koeficientl

* hlavni komponenty odpovidaji vlastnim vektoriim kovarianéni matice (ci
matice korelacnich koef.)

* variabilita vysvétlena pfislusSnou komponentou odpovida vlastnim cisldm

e vlastni vektory serazeny podle vlastnich hodnot (sestupné) = vybrano
prvnich n komponent vycerpavajicich nejvice variability plivodnich dat

e predpoklady: kvantitativni proménné s normalnim rozdélenim

Janousova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 9



PCA — obecnéji

dano K obrazUl charakterizovanych
m  priznakovymi  proménnymi
(nerozdélenymi do klasifikacnich
trid)

aproximujme nyni  kterykoliv
obraz x, linearni kombinaci n
ortonormalnich vektora e, (n < m)

koeficienty c,, lze povazovat za
velikost i-té souradnice vektoru
X, vyjadfeného v novém systému
soufadnic s bazi e, i=1,2,...,n

priznaky
Py Py Py

obrazy
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PCA — kritérium minimalni stredni kvadratické odchylky

nalezeni optimalniho zobrazeni pomoci kritéria minimalni stredni
kvadratické odchylky:

2 2
Er = Xk —Ys

vztah lze pomoci dfive uvedenych vztaht upravit na:

n
2 2 2
& = Xk _chi
i=1

stfedni kvadraticka odchylka pro vsechny obrazy x,, k=1,...,K je

I =R &= IV G
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PCA — kritérium minimalni stredni kvadratické odchylky

* musime zvolit bazovy systém e, tak, aby stfedni kvadratickd odchylka €2 byla
minimalni
n
« diskrétni koneény rozvoj podle vztahu Y« = 2, Cxi€
s bazovym systémem e, optimalnim podle kritéria minimalni stredni
kvadratické chyby, nazyvame diskrétni Karhunentv — Loev(lv rozvoj

e stredni kvadraticka odchylka

2 1 K 2 1 K 2 & T 1 K T
& =KZ«% :szk -2 ei{szk- Xk}ei
k=1 k=1 i=1 =
je minimalni, kdyz je maximalni vyraz

n K
D Te k(x)e, kde x(x)= : DX, X,
i=1 K k=1

je autokorelacni matice radu m. Protoze je symetricka a semidefinitni, jsou jeji
vlastni Cisla A, i=1,...,m, redlnd a nezaporna a vlastni vektory v,, jsou bud’
ortonormalni, nebo je miZeme ortonormalizovat (v pripadé ndsobnych
vlastnich cisel).
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PCA — kritérium minimalni stredni kvadratické odchylky

e usporadame-li vlastni Cisla sestupné podle velikosti, tj.
A>A> . >A >0

a podle toho ocislujeme i odpovidajici vlastni vektory, Ize dokazat, vyse
uvedeny vyraz dosahuje maxima, jestlize plati

e =v,Ii=1,..,n
a pro velikost maxima je

n n
T _
max Z e, .k(x)e = Z A,
i=1 i=1

e pak pro minimalni stredni kvadratickou plati
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DI WETLCIIE WD W

i=n+1



PCA — vstupni matice

e autokorelacni matice — data nejsou nijak upravena (zohlednovana
primérna hodnota i rozptyl plvodnich dat)

* kovariancni (disperzni) matice — data centrovana (od kazdé priznakové
proménné odectena jeji stfedni hodnota) — zohledriovan rozptyl plvodnich
dat

 matice korelacnich koeficienti — data standardizovdna (odecteni
stfrednich hodnot a podéleni smérodatnymi odchylkami) — pouziti pokud
maji proménné rlizna meéritka

» kazdou upravou plivodnich dat ale pfichazime o urcitou informaci !!!

v z. ’ .- T ;_v""-r";
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PCA — vlastnosti Karhunenova-Loevova rozvoje

[}
* pfi daném poctu n ¢lenl rozvoje poskytuje ze vSech moznych aproximaci
nejmensi stredni kvadratickou odchylku

e pfi pouziti disperzni matice jsou transformované souradnice nekorelované;
pokud se wvyskyt obrazG fidi normalnim rozloZzenim zajistuje
nekorelovanost i jejich nezavislost

* vliv kazdého ¢lenu usporadaného rozvoje se zmensuje s jeho poradim

e zména pozadavkl na velikost stfedni kvadratické odchylky nevyzaduje
prepocitavat cely rozvoj, nybrz jen zménit pocet jeho ¢lend
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PCA — geometricka interpretace

, pouziti obou hlavnich komponent
MUORIMA
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PCA — priklad

data:
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B 105

C 103
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PCA — priklad

data:
A 101 16
B 105 18
C 103 42
D 98 23
E 93 6
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PCA — priklad

data:

A 101
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PCA — rozdéleni do trid

 Vyskyt obrazd v jednotlivych klasifikacnich tridach bude popsan
podminénymi hustotami pravdépodobnosti p(x|w,), r=1,2,..,R a apriorni

pravdépodobnost klasifikacnich tfid bude P(w,).

&l P(w4) = Plwy) = Pluy)
XZ '
0 e x,

* Vtom pripadé autokorelacni matice bude

K(X) = ZP(a)) jxx (x| @)dx = jx x.p(x).dx

(Ym



PCA — rozdéleni do trid

e disperzni matice — vztah 1:

D'(x)=Y P, j(x n).(x—n,)".p(x| @,)dx

r=1

* kde ur:j.x.p(x|a)r)dx

q/m

* rozliseni klasifikaCnich trid jen podle disperze

e transformované priznak. proménné nekorelované

P(U-«]) F(w‘-ﬂ P(u}:})
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PCA — rozdeéleni do trid
e disperzni matice — vztah 2:
D' (%)= P(@,). [ (x-w).(x=w)".p(x| @) dx = [(x=p).(x= )" p(x).dx

R
de B=D P(@,). [xp(x|®,)dy= [xp(x)dx
r=1 ym ym

* neodstranuje vliv stfednich hodnot obrazu v jednotlivych tridach — pouziti
pokud jsou stf. h. vyrazné odliSné a nesou velké mnozstvi informace

P(ﬁ)-«]) P(wz) P(_u.}a) X2 --(1.4,

Plwg) =Plwy)= Plus)
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X2
0 T Wz
T ' g /\
.
@ 0 o) =X, -~y

- et )
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PCA — rozsirujici poznatky

vypocet PCA, kdyz je m >> K
souvislost se singularnim rozkladem (SVD — Singular Value Decomposition)
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Priprava novych ucebnich materiald
pro obor Matematicka biologie

je podporovana projektem OPVK
¢. CZ.1.07/2.2.00/28.0043

yInterdisciplinarni rozvoj studijniho
oboru Matematicka biologie”
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