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Selekcja atrybutów

Selekcja atrybutów

Motywacja: ograniczenie ryzyka nadmiernego dopasowania, uproszczenie
modeli i zwi¦kszenie mo»liwo±ci ich interpretacji.

Rodzaje metod:

�ltry (attribute selection �lters): selekcja na podstawie pewnej miary
predykcyjnej przydatno±ci pojedynczych atrybutów lub
(rzadziej) podzbiorów atrybutów, niezwi¡zanej z konkretn¡
reprezentacj¡ i algorytmem tworzenia modelu,

opakowania (attribute selection wrappers): selekcja przez
przeszukiwanie przestrzeni podzbiorów atrybutów, ocenianych
na podstawie jako±ci modeli tworzonych z ich wykorzystaniem
przez ustalony docelowy algorytm uczenia si¦.
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Selekcja atrybutów

Selekcja atrybutów przez �ltrowanie

Korzy±ci: ªatwo±¢ u»ycia, niezale»no±¢ selekcji od docelowego algorytmu
uczenia si¦.

Proste �ltry statystyczne: ocena predykcyjnej przydatno±ci poszczególnych
atrybutów na podstawie statystycznych miar zale»no±ci z atrybutem
docelowym.

Algorytm CFS (correlation-based feature selection): ocena predykcyjnej
przydatno±ci podzbioru atrybutów A na podstawie ich zale»no±ci
z atrybutem docelowym i zale»no±ci wzajemnych:∑

a∈A κ(a, b)√
|A|+

∑
a1,a2∈A,a1 6=a2 κ(a1, a2)

gdzie b � atrybut docelowy, κ � miara zale»no±ci (np. wspóªczynnik
korelacji, informacja wzajemna, symetryczna niepewno±¢ itp.).
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Selekcja atrybutów

Selekcja atrybutów przez �ltrowanie
 P

ER
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Las losowy: wpªyw zaburzenia atrybutu przez losow¡
permutacj¦ warto±ci na wzrost bª¦du OOB
w lesie losowym (wa»no±¢ zmiennych).

Algorytm Boruta: iteracyjny proces selekcji atrybutów
wykorzystuj¡cy las losowy.

1 Tworzone randomizowane kopie ka»dego atrybutu (przez
losow¡ permutacj¦).

2 Wyznaczana predykcyjna u»yteczno±¢ wszystkich
atrybutów za pomoc¡ lasu losowego.

3 Predykcyjna u»yteczno±¢ ka»dego atrybutu porównywna
z maksymaln¡ predykcyjn¡ u»yteczno±ci¡ jego
randomizowanych kopii:

atrybuty wa»ne: istotnie cz¦±ciej lepsze ni» gorsze od
najlepszej randomizowanej kopii,

atrybuty niewa»ne: istotnie cz¦±ciej gorsze ni» lepsze od
najlepszej randomizowanej kopii.
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Selekcja atrybutów

Selekcja atrybutów przez opakowywanie

Korzy±ci: dostosowanie zestawu atrybutów do specy�ki docelowego
algorytmu uczenia si¦.

Podzbiory atrybutów: generowane przez zastosowanie pewnej strategii
przeszukiwania przestrzeni mo»liwych podzbiorów.

Ocena podzbiorów atrybutów:

ograniczenie danych do atrybutów z podzbioru,
zastosowanie procedury oceny jako±ci modeli opartej na
próbkowaniu (najcz¦±ciej n× k-krotna walidacja krzy»owa).
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Selekcja atrybutów

Przeszukiwanie przestrzeni podzbiorów

Proste strategie lokalnego przeszukiwania:

w przód: dodawanie kolejnych atrybutów zaczynaj¡c od podzbiorów
jednoelementowych, zatrzymanie gdy kilka kolejnych kroków
nie przynosi poprawy jako±ci.

wstecz: usuwanie kolejnych atrybutów zaczynaj¡c od peªnego zbioru,
zatrzymanie gdy kilka kolejnych kroków nie przynosi poprawy
jako±ci.

mieszane: przeplatanie kroków w przód i wstecz.

Metaheurystyczne algorytmy przeszukiwania: np. wspinaczkowe,
symulowane wy»arzanie, ewolucyjne.
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Selekcja atrybutów

Przeszukiwanie przestrzeni podzbiorów
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Selekcja atrybutów

Rekurencyjna eliminacja atrybutów

Podej±cie hybrydowe: o wyborze podzbioru decyduje ocena jako±ci modelu
(jak przy opakowywaniu), lecz proces przeszukiwania ukierunkowany
przez miar¦ przydatno±ci atrybutów (jak przy �ltrowaniu).

1 zainicjalizuj A jako zbiór wszystkich atrybutów;
2 powtarzaj:

1 utwórz model h z u»yciem atrybutów z A;
2 wyznacz warto±¢ miary przydatno±ci ka»dego a ∈ A dla modelu h;
3 oce« jako±¢ modelu;
4 usu« z A ustalon¡ liczb¦ s ≥ 1 najmniej przydatnych atrybutów;

jak dªugo nie s¡ speªnione kryteria stopu.
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Selekcja atrybutów

Selekcja atrybutów jako cz¦±¢ procesu modelowania

Dane u»ywane do selekcji atrybutów wchodz¡ w skªad zbioru
trenuj¡cego (w szerszym sensie) nawet je±li nie s¡ bezpo±rednio
wykorzystywane do tworzenia modelu po selekcji atrybutów.

W celu nieobci¡»onej oceny jako±ci modelu konieczny podzbiór
niewykorzystywany ani do jego tworzenia, ani do selekcji atrybutów.
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Transformacja atrybutów

1 Selekcja atrybutów

2 Transformacja atrybutów
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Transformacja atrybutów

Transformacje skaluj¡ce

Motywacja: transformacje zalecane w przypadku algorytmów
wykorzystuj¡cych miary niepodobie«stwa i odlegªo±ci (w tym SVM),
stosuj¡cych regularyzacj¦ lub zakªadaj¡cych normalno±¢ atrybutów,
mog¡ przyspiesza¢ algorytmy gradientowe.

Centrowanie: sprowadzanie do rozkªadu o ±redniej 0:

a′(x) = a(x)−mT (a)

Standardyzacja: sprowadzanie do rozkªadu o ±redniej 0 i odchyleniu
standardowym 1:

a′(x) =
a(x)−mT (a)

sT (a)
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Transformacja atrybutów

Transformacje skaluj¡ce

�Normalizacja� (1): skalowanie do przedziaªu [0, 1]:

a′(x) =
a(x)−minx′∈T a(x)

maxx′∈T a(x)−minx′∈T a(x)

�Normalizacja� (2): sprowadzanie do jednostkowej normy wektora warto±ci
atrybutów:

a′(x) =
a(x)

‖a(x)‖
Normalizacja: sprowadzanie do rozkªadu (zbli»onego do) normalnego � np.

transformacja Boxa-Coxa.
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Transformacja atrybutów

Transformacje skaluj¡ce

Transformacja Boxa-Coxa:

a′i(x) =

{
aλi (x)−1

λ je±li λ 6= 0

ln ai(x) je±li λ = 0

pod warunkiem, »e ai(x) > 0 dla wszystkich x, w przeciwnym
przypadku mo»na to wymusi¢ przesuni¦ciem:

a′i(x) =

{
(ai(x)+b)

λ−1
λ je±li λ 6= 0

ln(ai(x) + b) je±li λ = 0

Dobór λ: np. maksymalizacja wiarygodno±ci (prawdopodobie«stwa
przeksztaªconych warto±ci atrybutu przy zaªo»eniu rozkªadu
normalnego).
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Transformacja atrybutów

Transformacje redukuj¡ce wymiarowo±¢

Motywacja: ograniczenie ryzyka nadmiernego dopasowania.

Zasada dziaªania: liniowe transformacje algebraiczne macierzy warto±ci
atrybutów � tworz¡ mniejsz¡ liczb¦ nowych atrybutów liniowo
zale»nych od pierwotnych atrybutów zapewniaj¡cych mo»liwo±¢ ich
przybli»onej rekonstrukcji.

Analiza skªadowych gªównych (prinicipal component analysis, PCA):
identy�kacja nowych atrybutów jako skªadowych gªównych:

nieskorelowane kombinacje liniowe atrybutów pierwotnych,
ka»da kolejna maksymalizuje wariancj¦ przy zachowaniu
ortogonalno±ci do poprzednich,
wyznaczane na podstawie wektorów i warto±ci wªasnych
macierzy kowariancji (lub korelacji) atrybutów (po
wycentrowaniu).
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Transformacja atrybutów

Transformacje redukuj¡ce wymiarowo±¢

Realizacja PCA: dla macierzy warto±ci atrybutów na zbiorze trenuj¡cym
a(T ):

centrowanie: wyznaczenie macierzy warto±ci wycentrowanych
atrybutów a′(T ) przez odj¦cie ±rednich:

a′(x) = a(x)−mT (a)

kowariancja/korelacja: wyznaczenie macierzy kowariancji lub korelacji
(liniowej) R:

R[i, j] = covT (a
′
i, a
′
j)

lub
R[i, j] = corT (a

′
i, a
′
j)

(u»ycie korelacji zamiast kowariancji daje efekt równowa»ny
sprowadzeniu atrybutów do jednakowej wariancji).
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Transformacja atrybutów

Transformacje redukuj¡ce wymiarowo±¢

Realizacja PCA:

wektory wªasne: wyznaczenie wektorów i warto±ci wªasnych macierzy
R,

skªadowe gªówne: wybór k wektorów wªasnych o najwi¦kszych
warto±ciach wªasnych v1,v2, . . . ,vk,

macierz projekcji: macierz, której kolumnami s¡ wybrane wektory
wªasne:

V = [v1,v2, . . . ,vk]

projekcja: rzutowanie danych na wektory wªasne:

a′′(x) = V Ta′(x)
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Transformacja atrybutów

Transformacje redukuj¡ce wymiarowo±¢

Rozkªad wedªug warto±ci osobliwej (singular value decomposition, SVD):
dogodna numerycznie alternatywna metoda realizacji PCA przez
faktoryzacj¦ macierzy warto±ci atrybutów.

Pokrewne metody (poza zakresem wykªadu):

wielowymiarowa analiza odpowiednio±ci
(multiple correspondence, analysis, MCA): odpowiednik PCA dla

atrybutów dyskretnych,
analiza ukrytej semantyki (latent semantic analysis, LSA):
ukryta alokacja Dirichleta (latent Dirichlet allocation, LDA):

redukcja wymiarowo±ci reprezentacji dokumentów tekstowych
(macierzy dokument-term) przez identy�kacj¦ �ukrytych
atrybutów� (�tematów�).
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Transformacja atrybutów

Dyskretyzacja atrybutów ci¡gªych

Utworzenie atrybutu dyskretnego zast¦puj¡cego oryginalny atrybut ci¡gªy,
o warto±ciach dyskretnych odpowiadaj¡cych przedziaªom warto±ci ci¡gªych:

równa szeroko±¢: podziaª na przedziaªy o równej szeroko±ci,

równa cz¦sto±¢: podziaª na przedziaªy o równej cz¦sto±ci (liczbie
przykªadów),

nadzorowana: podziaª na przedziaªy z uwzgl¦dnieniem rozkªadu klas.
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Transformacja atrybutów

Dyskretyzacja atrybutów ci¡gªych

Dyskretyzacja zst¦puj¡ca: pocz¡tkowo jeden przedziaª, nast¦pnie
iteracyjnie wybierane punkty podziaªu na mniejsze przedziaªy
maksymalnie �czyste klasowo�, np. na podstawie minimalizacji
entropii (równowa»ne tworzeniu drzewa decyzyjnego z u»yciem
jednego atrybutu ci¡gªego).
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 a < 8.5
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 a >= 1.80

0 1 0 1

1

1 0

1 0

1 0

1 0

1 0

(−Inf,1.8)   [1.8,2.7)   [2.7,4.9)   [4.9,8.5)   [8.5,9.8)   [9.8, Inf)
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Transformacja atrybutów

Dyskretyzacja atrybutów ci¡gªych

Dyskretyzacja wst¦puj¡ca: pocz¡tkowo przedziaªy jednoelementowe,
nast¦pnie iteracyjnie ª¡czone pary przedziaªów o maksymalnie
podobnym rozkªadzie klas, np. na podstawie maksymalizacji
statystyki χ2.

Kryteria stopu: liczba przedziaªów, nieczysto±¢/zgodno±¢ rozkªadu klas,
zasada minimalnej dªugo±ci kodu (por. wykªad 11).
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Transformacja atrybutów

Transformacje atrybutów dyskretnych

Agregacja: utworzenie atrybutu dyskretnego o mniejszej liczbie warto±ci
zast¦puj¡cego oryginalny atrybut dyskretny o wi¦kszej liczbie warto±ci przez
poª¡czenie pewnych podzbiorów pierwotnych warto±ci.

Binarne kodowanie: atrybut dyskretny k-warto±ciowy a : X → {v1, v2, . . . , vk}
zast¦powany przez k atrybutów binarnych a′1, a

′
2, . . . , a

′
k (tzw. one-hot

encoding) lub k − 1 atrybutów binarnych a′1, a
′
2, . . . , a

′
k−1 (tzw. dummy

variables):

a′i(x) =

{
1 je±li a(x) = vi

0 w przeciwnym przypadku

przy czym:

warto±ci vi dla i = 1, . . . , k − 1 s¡ reprezentowane przez a′i(x) = 1
i a′j(x) = 0 dla j 6= i,
warto±¢ vk jest reprezentowana przez a′k(x) = 1 i a′j(x) = 0 dla j 6= k
w wariancie one-hot encoding oraz przez a′j(x) = 0 dla wszystkich
j = 1, . . . , k − 1 w wariancie dummy variables.
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Transformacja atrybutów

Transformacja atrybutów jako cz¦±¢ procesu modelowania

Parametry transformacji ustalone na danych trenuj¡cych przed
tworzeniem modelu stosowane do nowych danych przed u»yciem
modelu do predykcji.

Peªna reprezentacja modelu obejmuje parametry transformacji
stosowanych przed zastosowaniem wªa±ciwego modelu do predykcji.
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