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Vibér priznakt

Proc¢?

méreni kazdého priznaku ma urcéitou cenu

vysSsi pocet priznakt muze zvysit chybu klasifikace
— nezvysi, pokud je znama P(x|w)
— klasicky problém presnost vs. generalizace



http://cmp.felk.cvut.cz

Metody snizujici dimenzi priznakového prostoru

A. Optimalni reprezentace v prostoru nizsi dimenze

e Karhunen-Loewiv rozvoj (KL) = Analjza hlavnich komponent
(Principal component analysis, PCA)

B. Minimalizace chyby klasifikace

Bl Extrakce X" — X™ m <n
* nefes problém ceny méfenim (mérim vse)

% Fishertiv linearni diskriminant (FLD)

B2 Selekce: vybér podmnoziny priznaku
x obecné vyssi chyba klasifikace nez Bl

* Forward search
* Backward search

* Branch and bound
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Analjza hlavnich komponent

mame: {XZ E]RK,izl...n}

hledame: {Yj e IRK,]' =1..mm< n} tak, aby aproximace
X; = Z;L C;Y; byla co nejblize piivodnim datiim
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Principal Component Analysis (PCA) @

takova Y ; a C;;, aby byla minimalizovana kvadraticka chyba aproximace:

n > 112 n m 2
Q(Yj> Cij) — Zi:1 1Xs = Xl = Zz‘:1 X — ijl CinjH
— Minimalizuj ¢!

Pozorovani: Bez Gjmy na obecnosti mohu hledat {Y,} jako ortonormélni
bazi.
n m 2
g = 2ialIXi—>20 CinjHT
= > (Xz — > i Cz‘ij) (Xi = > k1 Cin Y
= Zz X?XZ — 2 Zz‘,j C@ijXz + Zz’,j,k CZ]CZkaYk

2.3 Cij

/Znam-1i Y ;, jaka zvolit C;;7?

dg

S Tom

= —2(X1Y, — Cyuy) = Cup = XL Y,
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Principal Component Analysis (PCA)

Minimalizace g, nyni uzZ jen jako funkce baze Y ;:

g=>,XI'X; = >, (XTY;) = konst. — . Y7 (Z X, XY,

\ . J
-~

S

Priklad. (— prisvitka). 2D centrované data, chci 1D aproximaci =

minimalizace ¢(Y) za vedlejs podminky YXT = 1:

Metoda Lagrang. multiplikdtorii: A(Y, ) = g(Y) + AM(Y1TY — 1)
__0Oh _ ~T

0=22 —YTY — 1

0=2L = —2SY +2\Y
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Principal Component Analysis (PCA) @

1-D aproximace:

SY =AY = Y je vlastni vektor S.

protoZe g = konst. — YSY = konst. — A\Y'Y = konst. — ),
je fesenim vlastni vektor odpovidajici Ay, gz

m-D aproximace?

resenim je m vlastnich vektorti S odpovidajicich m nejvétsim vlastnim
¢islam.



http://cmp.felk.cvut.cz

10 Featurz Extraction and Linear Mapping for Classification 443

L *2 = weighit

FEMALE

> %i+ haighs

Fig. 10-1 An example of feature extraction for ¢lassification.



Fishertiv linearni diskriminant (FLD)

Nastin na jednoduchém prikladé — prusvitka.

2 tiidy. Chci najit (1-D) smér, na ktery se vzorky promitnou a v ramci
téchto projekci budou 2 tridy co nejlépe separované.

Projekce: y; = w!X;:  (wlw=1)

Zvolim si miru “separovanosti” — rozumnou volbou je:

_ (m1—my)’
J (W) , kde

2, .2
81—|—82

L
i =5, Zyégiy

(&€; je mnozina promitnutych vzorkt piislusnych i-té t¥idé a n; podet prvki v ni)

Si = Zyégi(y o mi)2
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Fishertiv linearni diskriminant (FLD)

To si vyjadrim pomoci ptivodnich dat:
(M1 —my)? = wl(m; —my)(m; — mg)TW — w!Spw

(s? + 55) = wlSyw

kde
Sy =51+ S,
S; = erpi(x —m;)(x — mz')T (m; = n% erpi X)

(D; je mnozina vzorkd prislusnych ¢-té t¥idé)

Sp = (m1 — mz)(m1 — m2>T

T
takze J(w) = :VVTSS‘f/VV‘; = najdi maximum J(w)!
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Fishertiv linearni diskriminant (FLD) @

J(w) ma tvar Rayleighova kvocientu a jeho extremalizace vede na
zobecnény problém vlastnich cisel:

SBW — ASWW
= Sy 'Spw = \w

Protoze Spx ~ (m; — my) (je nasobkem) pro kterékoli x, feseni w musi
byt nasobkem Sy~ (m; — my):

W ~ SW_l(ml — my)

— prusvitka



http://cmp.felk.cvut.cz

TN P N b W L L — o s L R o e S B e S P B

| _f;v%% Ve / _&;EEUHE; ET  PRAUDE P o i
By B AEPRmo dign”  popesey
| Roarrvi HE2r +2pAm.
Roar7ye. VU TE TEID

Liho .
— At
X e
“r, k=028 R
f(ﬁb&#—/{; /z?h/fﬁffwfr )j')

Loaprryy | Mea! TEbAM! |

n .
-

Bl ~ 2 S ) Pl

ﬁrf -S'll.-‘\-l-?

- Z Fleor) (b )l )"

(Jf,.- /t/.»(x/b,-)a!x
/6,_; =~/‘4—r s
F’@«'//dr / k) Zx

Roerryr. | cvn ime ‘?T»E!f.{}_{

x(x) = ; F’I’WQEJ: &~ 4/ Z“' ~A A% N/ 2y




&2 3

lorel Cowrryris

/?(Ar) = & (@‘if)/-‘/‘g(x )
= é; er) (e -,#y (”h:'(x/d/ﬁr— :r,y

A ’
Cda'me 7:‘4; ) il aé/
) bylo proseirmaflen’
J (<. KL . A 4 Ll g W% —>

-

/_ aﬂﬁ it & Aemlbor sy A L]
(ete) - Bl *

/éaa Er T ME /?ﬁgfayaa/ ,Z?Sf’ﬁa?—vr fra7Ics
VireEpovE STEEDN HootoT-

2. EASTD A/S:?‘fzaa FoU, TEmpre KAR. — [OCVE
A Phe 7EFRUE LD/

3 Pror v SrvGuisecrty /












%®
%®
%
®
% ®
% x % %
®
2 * %
x %
xx %®
® %®
® %
®
®
%
%® ®
%®
%
| | |
-4 -2 0



	First page
	Výbìr pøíznakù
	Metody sni¾ující dimenzi pøíznakového prostoru
	Analýza hlavních komponent
	Principal Component Analysis (PCA)
	Principal Component Analysis (PCA)
	Principal Component Analysis (PCA)
	Fisherùv lineární diskriminant (FLD)
	Fisherùv lineární diskriminant (FLD)
	Fisherùv lineární diskriminant (FLD)
	Last page



