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Informacno-teoretickée miery

Hartleyho miera informacie

Sprava dizky n
Pocet roznych symbolov s

Mnozstvo informacie v sprave je funkciou
poCtu moznych sprav N = s

F=1(N)



Informacno-teoretickée miery

UvaZzujme dve spravy dizky n, a n,
Spravy spojime do jednej spravy

p«

o~ o~
I=3,+3,

f(s"™)=1f(s™)+ f(s™)
F(N;.N,)=1(N;)+ F(N,)

Ktora funkcia spifa?



Informacno-teoretickée miery

Hartleyho miera informacie

I =1log(N) =log(s") =n.log(s)

Shannonova miera informacie

Majme diskrétnu nahodnu premennu A s moznymi vystupmi {a,,...,a,}.
Pravdepodobnostna funkcia je P(A=a;)=p;
Informacia, ktoru dostaneme, ked' pozorujeme vystup a; je

S(ai) -~ |092(P(A= ai))



Shannonova entropia

Entropia (neistota) = stredna hodnota informacie

H(A) = E(3(A))
= ~E(log, (P(A))) =

=-> P(A=a).log,(P(A=a))




Shannonova entropia

Jozko: ,Dostal som na skuske A.”
Kolko informacie nesie tato sprava?
1. JoZzko ma vacsinou A

2. Jozko je flakacC
3. AniCka mi poslala SMS, ze Jozko dostal A



Vliastnosti Shannonovej entropie

H(A) < log(N)
H(A) = log(N) < Vi P(A=a) = 1/N

H(A) = 0
H(A) = 0 < 3k P(A=a,) = 1



HEY)=HXY)+HYD)H(X,Y)

*

H(X]) H(Y)
I(X,Y)=-HOO+H(Y)-H(X,Y)-HOO)-HXIY)-H(Y)-H(YX)




Informacno-teoretickée miery

Ohodnotenie mnoziny priznakov MESEIICH)

Cela podmnozina

X" =arg max I (Xs;y)

Jednotlivé priznaky
x"=arg max I({X;,x }y)

XkEX\XS



Elements Of Information Theory
Thomas M. Cover, Joy A. Thomas

Odvodenie formuly pre entropiu
https://frcatel.fri.uniza.sk/users/paluch/ti.pdf



https://frcatel.fri.uniza.sk/users/paluch/ti.pdf

Medzitriedna vzdialenost

I(X) =Y P@) > P(@,)D; (@,



Vzdialenost

Euklidovska (bod — bod)
Mahalanobis (bod — mnozina)
Bhattacharya (mnozina — mnozina)
Hellinger (mnozina — mnozina)



Hodnotiace miery

Miery vhodnosti priznakov

Obalka:
Dosiahnuta chyba klasifikatora



Hodnotiace miery

Miery vhodnosti priznakov

Wrapper:

Prediktivna schopnost mnoziny trénovacich priznakov
(kvalita rozpoznavania pre testovacie data)

krizova validacia



Hladanie optimalnej
podmnoziny

Forward selection Backward elimination
Initialize s={} Initialize s={1,2,..,n}

Do: Do:

Add feature to s remove feature from s

which improves OF(s) most which improves OF (s) most
While OF (s) can be improved While OF (s) can be improved

Spatna eliminacia nachadza lepsie modely
Problém pri velkych datach na zacCiatku procesu
Obe mdzu byt privelmi greedy



Simulované zihanie

1. Uréenie chladiacej funkcie Ty =1(T})

2. Ur&enie pociatotného riesenia NER{0N}
3. Kym

1. Najdenie nového rieSenia A lokalnym prehfadavanim okolia

2. Vypoc AE =J(Y;)—J(Y..)

3.

Akceptovanie rieSenia

Inak

Akcpetovanie s pravdepodobnostou

T =f(T)




Genetickeé algoritmy

1. Vytvorenie pociatoCnej nahodnej populacie
2. Ohodnotenie jedincov populacie
3. Opakuj
1. Nahodny vyber jedincov — rodiCov na zaklade ohodnotenia

2. Vytvorenie populacie potomkov krizenim

101011 1101)1010111
1101] 000111C 0100j0001110
3. Mutacia potomkov

11011010111

11010010111

01000001110

4. Ohodnotenie populacie

01000001111



2 pristupy

Vyber priznakov:

vyberieme podmnozinu z originalnych
priznakov

Redukcia priznakov:

transformujeme pévodnu mnozinu do
menej-dimenzionalnej



Data v 3D priestore

Zmysluplny smer premietania do 2D?






Redukcia priznakov

Neriadené (minimalizuju stratu informacie)
Principal Component Analysis (PCA)
Latent Semantic Indexing (LSI)
Independent Component Analysis (ICA)

Riadené (maximalizuju medzitriedne rozdiely)
Linear Discriminant Analysis (LDA)
Canonical Correlation Analysis (CCA)
Partial Least Squares (PLS)



Principal Component Analysis (PCA)
Metdda hlavnych komponentov

Karhunen-Loeve, K-L method

PCA hlada ,podpriestor”, ktory zachytava ¢o najviac variancie
v datach




PCA

otoCi a posunie suradnicovu sustavu tak, aby prva
os bola v smere najvacsej variability dat a dalsie
boli na nu kolmeé v smeroch najvacsej zvysnej
variability

Mame N D-rozmernych vektorov priznakov

nova ortonormalna baza
{b,,...b,}

(a) Origindlne data. (b) Transformované data.
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prva os v smere najvacsej variability —
maximalizacnha uloha s viaznym extrémom



Lagrangeova metoda neurcitych
koeficientov

max b,‘r by,

b,

L = l;;?Ehl — ...h[_:l:l'f‘l:ll — 1)

aby b/'b; = 1.

i 1,*_. _ oy} 9 B
I.-.".}l — _u-'_..'l.]'l _Elllll — ”

E3hl — ...}ulﬁll

vliastné cCislo

I}?Ehl — ...H:r’{‘l}l = A



max L‘l-;{ Zbs,
b °

ﬂl.-.]':'g-'- ]_].;{ bE — L = ]IfEh_‘ — 1’5|ll:rll__' — 1 :' — Iﬂf-!']il.fql}-__}

L‘rf' b, = 0.

_}E]}_ — _'UJ'_ — I,lfl.'lﬁll =)

vlastné cCislo



smery novych bazovych vektorov

Nech poc“:iatok suradnicovej sustavy: p

chceme aby suma Stvorcov vzdialenosti medzi pévodnymi a premietnutymi
vektormi bola minimalna
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Pouzitie PCA

Vypocitame maticu X

N

-

N
1 ~—, . |
L=—) (x—%)(xi — %) = =XX7,
| d— ’ ’ |
—

b

==

Vypoditame siradnice premietnutych vektorov

! T/ _ T . T s
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kde B = [by,...bp].



= rank(X) < N

I matice - XX




hfadame take b;, aby




Znizenie dimenzie




pocet hlavhych komponentov

‘bod zlomu
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1 2 3 4 5 6 7
poradie vlastnych Cisiel

Scree graf

v bode zlomu, od stvrteho najvacsieho vlastneho Cisla
zacCinaju vlastné Cisla zachycujuce malo variability

optimalny pocet vlastnych Cisiel je 3



Podiel variability zachytene] v j-tom hlavnom komponente

podiel
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poradie vlastnych Cisiel




Andersonov test

testovanie hypotézy

Testovacia Statistika je V = n(D — K )In =

v rozdelenie s 0.5(D — K + 2)(D — K — 1) stupiiami volnosti



SVD

Naspat k problemu N<D

singularny rozklad matice /

Kazda matica A sa da rozlozit na sucin _ IRASSAA

U=|u,...uy|, V=|vi,...vp|l a S =diag(oy,...0rankA))

v je vlastny vektor matice AT A

u vlastny vektor matice AAT




Vztah medzi PCA a SVD

v je vlastny vektor matice AT A

V st vlastné vektory matice YIY = X

pouzitie SVD namiesto PCA

SVD algoritmus je numericky stabilnejSi ako vypocCet PCA



