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WYKLAD 10. PRZEKSZTALCANIE ATRYBUTOW




INFORMACJE WSTEPNE

Hipotezy do uczenia sie lub tworzenia pojec¢ sg funkcjami zaleznymi od wartosci atrybutow.
Przeksztatcenia atrybutow majg na celu poprawienie jakosci hipotez uzyskiwanych przez
algorytmy indukcyjnego uczenia sie.

Na skutek przeksztatcenia atrybutéw uczen nie zyskuje zadnej nowej informacji o przyktadach
(czes¢ informacji moze nawet stracic), lecz moze lepiej reprezentowaé wiedze. Ten sam algorytm
uczenia sie, dziatajagc na przeksztatconych atrybutach moze tworzy¢ doktadniejsze i mniej
ztozone hipotezy.

Metody przeksztatcania atrybutéw:
* przeskalowanie, standaryzacja, normalizacja
e dyskretyzacja atrybutow
e selekcja atrybutéw (usuwanie)

e dodawanie atrybutéw (jako funkcji atrybutéw oryginalnych*)

ekstrakcja atrybutéw

’ patrz rozszerzona reprezentacja — wyktad 6.



SKALOWANIE, STANDARYZACJA

Przeskalowanie atrybutu do zadanego przedziatu:

X = X
X'=———"—(b-a)+a
Xnax — X

max min

gdzie: [a, b] — nowy przedziat atrybutu (np. [-1, 1], [0, 1]), [Xmin, Xmax] — Stary przedziat
atrybutu.

Np. jesli x = 736, przedziat zmiennosci x: [12, 980], nowy przedziat: [0, 1], to x' = 0,716

Standaryzacja atrybutu:

gdzie: X —wartos¢ srednia atrybutu x, g, — odchylenie standardowe atrybutu x.
Np. jesli x = 736, X =486, 0, =58, to x' = 4,31

Po standaryzacji wartos¢ srednia atrybutu wynosi 0, a jego odchylenie standardowe
wynosi 1.



NORMALIZACIA

Normalizacja przyktadu x (wektora):

Po normalizacji dtugos¢ wektora jest rowna 1.
Np.x =[-4, 2,1, —=12] po normalizacji: x'= [-0.3114, 0.1557, 0.0778, —0.9342]

Inny sposdb normalizacji:

gdzie: X, —wartosc¢ srednia sktadowych wektora.

Po normalizacji dtugos¢ wektora jest rédwna 1, jego srednia wynosi zero, a odchylenia
standardowe wszystkich unormowanych wektoréw sg jednakowe.

Np.x =[-4, 2,1, —12] po normalizacji: x'= [-0.0677, 0.4739, 0.3836 —0.7898]



DYSKRETYZACJA ATRYBUTOW

Dyskretyzacja atrybutdw ciggtych polega na zastgpieniu kazdego z nich atrybutem o wartosciach
dyskretnych, odpowiadajgcych pewnym przedziatom ciggtych wartosci oryginalnego atrybutu.

Dyskretyzacja atrybutéw ciggtych pozwala zastosowaé algorytm przystosowany do atrybutdow
dyskretnych (np. algorytm uczenia sie regut) lub uprosci¢ algorytm dziatajgcy na atrybutach
ciggtych (np. drzewo decyzyjne).

Odpowiednikiem dyskretyzacji dla atrybutéw porzagdkowych jest ich agregacja. Agregacja
atrybutu porzadkowego polega na jego zastgpieniu innym atrybutem porzgdkowym o mniejszej
liczbie wartosci.



DYSKRETYZACJA ATRYBUTOW

Korzysci z dyskretyzacji:

e poprawa efektywnosci obliczeniowej procesu uczenia sig: zastapienie wielu
wartosci atrybutu ciaglego niewielka liczba wartosci zdyskretyzowanych moze
znacznie obnizy¢ naktady obliczen,

e zwigkszenie prostoty i czytelno$ci hipotez: hipotezy bezposrednio wykorzy-
stujace atrybuty ciagle moga by¢ ztozone i nieczytelne, dyskretyzacja zas§ mo-
ze prowadzi¢ do hipotez prostszych i tatwiejszych do interpretacji,

* poprawa dokladnosci hipotez: dyskretyzacja atrybutéw ciagtych moze korzyst-
nie wptywa¢ na dokladno$¢ generowanych hipotez, zwlaszcza w przypadku
nie w pelni poprawnych danych trenujacych, poniewaz jest pewnym sposobem
zapobiegania nadmiernemu dopasowaniu.



DYSKRETYZACJA ATRYBUTOW

Podziaty metod dyskretyzacji:

metody prymitywne i zaawansowane (nieuwzgledniajgce/uwzgledniajgce rozktad
wartosci atrybutdow i klas)

metody globalne i lokalne (dyskretyzacja jednakowa w catej dziedzinie/dyskretyzacja
réozna w réznych obszarach dziedziny)

metody bez nadzoru i z nadzorem (etykiety klas przyktadéow sg nieznane Ilub
nieuwzgledniane podczas dyskretyzacji/etykiety klas sg znane i uwzgledniane podczas
dyskretyzacji)



DYSKRETYZACJA ATRYBUTOW

Prymitywne metody dyskretyzacji:

e dyskretyzacja wedtug rdéwnej szerokosci (réwne dtugosci przedziatéw, kazdemu
przedziatowi przypisywana jest jedna wartosc dyskretna)

e dyskretyzacja wedfug réwnej czestosci (jednakowa lub zblizona liczba przyktadow w
kazdym przedziale)

a) wedlug réwnej szerokosci
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Rys. 7.1. llustracja prymitywnych metod dyskretyzacji



SELEKCJA ATRYBUTOW

Celem selekcji atrybutéw (selekcji cech, feature selection) jest wybranie atrybutéw, ktére

zapewniajg najlepszg jakos$¢ hipotezy. Atrybuty nieistotne, nadmiarowe, nieskorelowane z

etykietami przyktaddw sg usuwane.

Zysk z selekcji atrybutow:

uproszczenie hipotezy

poprawa dokfadnosci

poprawa generalizacji

redukcja czasu uczenia

redukcja ztozonosci pamieciowe;j

umozliwienie wizualizacji, gdy liczba atrybutéw po selekcji jest nie wieksza od 3



SELEKCJA ATRYBUTOW

Metody selekcji atrybutéw:

filtracyjne — atrybuty do usuniecia okresla sie na podstawie analizy danych zawartych w
zbiorze trenujgcym (usuniecie atrybutéw nieskorelowanych z klasg/wartosciag docelowa
funkcji, usuniecie atrybutéw silnie skorelowanych z innymi atrybutami)

typu wrapper — atrybuty do usuniecia okresla sie na podstawie analizy generowanych
przez ucznia hipotez (tworzymy hipotezy dla rdéinych podzbioréw atrybutow i
wyznaczamy ich doktadnosci. Podzbidr atrybutéw, ktéry zapewnia najwiekszg doktadnosé
hipotezy uznajemy za optymalny. Podzbiory atrybutow mozemy generowaé w pewien
systematyczny sposob (podejscie deterministyczne+) lub wykorzystujgc stochastyczne
metody przeszukiwania

typu frapper — potgczenie dwdch powyzszych

wbudowane — stanowigce element modelu, np. drzewa decyzyjne, indukcja regut

' patrz krokowe dodawanie i eliminacja atrybutéw w regresji krokowej — wyktad 6.
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EKSTRAKCJA ATRYBUTOW

Ekstrakcja atrybutow — wyznaczenie nowych atrybutédw, ktore sg funkcjami atrybutéw
oryginalnych.

Ekstrakcja atrybutow podobnie jak selekcja atrybutdw pozwala zmniejszy¢ wymiarowos$é
problemu (liczba nowych atrybutéw zwykle jest mniejsza niz liczba atrybutéw oryginalnych).
Czesto okazuje sie, ze mniejsza liczba nowych atrybutdéw zawiera nieomal tyle samo informacji o
strukturze danych, co atrybuty oryginalne.

Najpopularniejszg metoda ekstrakcji atrybutow jest analiza gtéwnych sktadowych (principal
component analysis PCA).

PCA na podstawie wektoréw oryginalnych x tworzy nowe wektory x' o sktadowych wzajemnie
nieskorelowanych (tzw. sktadowe gtéwne). Sktadowe gtéwne wyjasniajg w maksymalnym
stopniu catkowitg wariancje sktadowych oryginalnych. Sktadowe wektora x' s3 liniowymi
kombinacjami sktadowych wektora x (zaktada sie, ze wektory x majg zerowgq s$rednig, jesli to nie
jest spetnione, wektory x nalezy przeksztatcié¢, odejmujgc od kazdej sktadowej wartos$¢ srednig
wektora):
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EKSTRAKCJA ATRYBUTOW

Xii :zaj,lxi,l =ajx;, j=12..,n
1=1

gdzie wektor wspotczynnikow a; jest wektorem charakterystycznym odpowiadajgcym kolejnym

najwiekszym wartosciom wtasnym macierzy kowariancji z proby x,, x,, .., Xy. Sktadowe gtéwne

S3 unormowane i wzajemnie ortogonalne, tj. aJTaj =1i ajTak =0 dla wszystkich j £ k.

Pierwsza gtéwna sktadowa x';; wykazuje najwigkszg

wariancje, kolejne gtéwne sktadowe majg wariancje
coraz mniejsze. Poniewaz najwiecej informacji
przenoszg  poczatkowe  sktadowe, koncowe

sktadowe o najmniejszych wariancjach (czesto
nieprzekraczajacych szumu pomiarowego) mozna

odrzucié.
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ANALIZA GtOWNYCH SKtADOWYCH — PRZYKtAD

Wyznacz gtéwne sktadowe zbioru danych Ionospherejr (351 przyktadow, 34 atrybuty, dwie klasy:

g i b). Przedstaw dwie pierwsze sktadowe na wykresie. Przedstaw wariancje wyjasniane przez

kolejne sktadowe.
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Pierwsza gtéwna sktadowa

' patrz ¢wiczenie lab. pt.: Klasyfikacja danych za pomocg drzew decyzyjnych
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