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Vybér priznaki

(Feature selection)

Uméla
inteligence a
rozpoznavani

(KIV/UIR) Motivace

ing. Pavel m Cena mé&Feni, vypoltu a poutziti (pro klasifikaci) viech
ptiznaki
ook m Nevhodng zvolené ptiznaky (tj. i vy33i polet) — snizeni
ACC
Poznamky

m Problém pFesnost vs. obecnost
m Vhodnd znalost P(x|c)

m Klasifikace dokumentii (vhodné vs. nevhodné p¥iznaky)



Zakladni metody pro vybér p¥iznaki
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Vel m Ndhodny vybér

pFiznakd

m Dokumentovd frekvence
m TF-IFD (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

m Vzdjemnd informace (Mutual Information, MI)



Nahodny vybér
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Vybgr
priznakil m Shora dolii/zdola nahoru

m Postupné ubirdni/p¥idavéni p¥iznakl

m Ové&feni pomoci klasifikatoru



Dokumentova frekvence
Document Frequency (DF)
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e m Vyjad¥eni, jak Casto se slovo (term) t; vyskytuje v daném

Rl dokumentu d;
Vybgr m Normalizace délkou dokumentu
pFiznakd
TFij= <t
BT 3k i

m n;; ... poCet vyskyti slova t; v dokumentu d;

m Deélitel ... soucet poCtu vyskytil viech slov v dokumentu d;
(délka)



TF-IDF

Term Frequency-Inverse Document Frequency

Uméla

LSS TF—IDF = TF.IFD

rozpoznavani
(KIV/UIR)

Ing. Pavel m /DF ... reprezentace “dlleZitosti” slova
Kral, Ph.D

m Casty vyskyt slova — mald diileZitost

V}I’bér = n 7 7z v

priznaki m P¥: sloveso "je" - velky vyskyt ve v8ech dokumentech —
nedlleZitost pro klasifikaci

o
IDF; = log 172y

m |D| ... polet v8ech dokumentii

m [{j:tj € d}| .. potet dokumenti, kde se vyskytuje slovo
t;.
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Vzdjemna informace (Mutual Information, MI)
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m Dany dvé diskrétni ndhodné proménné X a Y
m M| = informace, kterou sdili X a Y
Vybgr

priznaki m Znalost prom. X — 7 sniZeni nejistoty o Y (a naopak)
m X a Y nezdvislé prom&nné — MI(X,Y) =0

MI(X V) = 3 ey Seex Pix: ) log (25205 )

m p(x) a p(y) ... hustoty pravdépodobnosti X a Y
m p(x,y) ... sdruZend hustota pravd&podobnosti X a Y
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Dalsi klasifikaéni metody
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m k-nejblizsich sousedl (k-NN)
Ksifiksent m Klasifikalni a regresni stromy (CART)

algoritmy

m MaximalIni entropie (Maximum Entropy)



k-nejblizsich sousedi (k-NN)

k-Nearest Neighbors

Uméla
inteligence a

m Lokdlni hranice pro klasifikaci

frrme m 1-NN - t¥ida uréena dle nejbliz&iho souseda
m k-NN - tfida s max. pottem nejblizSich sousedi (z celk.
pottu k)

m Pouziti rliznych metrik

Dalsf
klasifika¢ni
algoritmy

Obrazek: Ukézka [1]
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Klasifika¢ni a regresni stromy (CART)

Classification and Regression Trees

. m Popis vzdjemnych vztahl mezi pozorovanymi veli¢inami pomoci
inteligence a

rozpoznavani stromu
(KIV/UIR)

SloZeni
m Koten, uzly (v&tvéni), listy (termindini uzly), hrany

Déleni
Dalsf n Binérm’ is sex male?
klasifika&ni
algoritmy 7 s
m Ternarni
is age > 9.5?
P s - 0.73 36%
Trénovani ; \
m Nastaveni kritérii (vah) v is sibsp > 2.57
017 61%
uzlech stromu ; ;
Testovani Surwved

0.05 2% 0.89 2%
m Prichod stromem dle

nastavenych kritérii (vah)
Obrazek: Ukazka [Wlklpedla] 11/12
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