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: jest O i jednostka, np. ilosé cukru, liczba subskrybentéw
roznica i iloraz majg sens

: sens ma stosunek wartosci, np. temp. w Kelwinach, inflacja

: O jest umowne, np. temp. w C, data

Porzadkowa: kolejnoS¢ ma znaczenie, np. miesiac, wyksztatcenie

Nominalna: nie da sie jednoznacznie uporzadkowac
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Tworzenie cech pochodnych
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Przykfad: cechy wielomianowe, funkcje bazowe




Tworzenie cech pochodnych

Dyskretyzacja




Tworzenie cech pochodnych

Kodowanie cech porzadkowych

glucose level = {

stan pacjenta = { ' |
Low': O,

'zdrowy':

'stabilny': , 'Medium': 1,
'niestabilny': 1, 'High':
'chory': 4, 1

'powaznie chory': .

'zagrozenie zycia': 8,

I




Tworzenie cech pochodnych

Kodowanie cech kategorialnych / nadawanie etykiet

[lekarz, inzynier systeméw, dyrektor, inzynier systemow]
nr | lekarz | inzynier | dyrektor
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kodowanie goracojedynkowe (ang. one-hot encoding)




Tworzenie cech pochodnych

Kodowanie cech kategorialnych / nadawanie etykiet

Problem kodowania gorgcojedynkowego przy wielu kategoriach

Kod kraju —p

cechy PKB na osobe
numeryczne

, —_— — [0.75 —0.12 0.19]"

: wektory — [0.10 0.03 —0.89]"
, wiasciwosciowe i

ang. feature embeddings s (078 0.92 O.OQ]T

uczenie sie reprezentacji




EKSTRAKCJA CECH
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Pytanie problemowe: Czy mozna tak obroci¢ osie uktadu wspotrzednych,
aby nowe cechy wygladaty na zdekorelowane?

Zi%zér;iza‘;a% X; dla :=1,2,...,N

sktadowa gtowna = nowa cecha (w obroconej bazie)

7 : zmiana f X

~ N o v
bazy . ‘ : :
S N S §
¥ v v 5
& N N N
& o < "~
Z=V'X A —
sktadowa 1 2.76 0.00 0.00 -0.00
V - macierz obrotu shiadowa 2 | 00 07 oo 000
VR
shtadowa 3 0.00 0.00 0.37 0.00 zmiana
vi=v-! bazy

sktadowa 4 -0.00 -0.00 0.00 0.11




Rozwigzanie: 1) Wyznaczy¢ macierz kowariancji danych po obrocie
w zaleznosci od V
2) Znalez¢ taka macierz obrotu V, dla ktorej macierz
kowariancji danych jest diagonalna

Cov|[z] = %ZZT = %VTX (VTX)" = %VTXXTV - VTE, Vv

A1

Nowe cechy (sktadowe gtowne)
majg byC¢ zdekorelowane:

Viy.v=D
».V=VD

V - wektory wtasne macierzy kowariancji 2

diag(D) - wartosci wtasne macierzy kowariancji Xy



Analiza sktadowych gtownych
Principal Component Analysis

wariancja btad
rzutowanych aproksymacji

danych >\1‘|‘"'+)\D‘|‘>\D—|—1‘|‘"'+)\K danych
AF At + Ak

Wykres osypiskowy
(ang. scree plot)

A+ +Ap
A+ A+ 4+ Ak

Wyjasniona wariancja

wyjasniona wariancja

1 2 3 4 5 ¢ Sktadowa




1. Original data 2. After standardization

200 A ° ° 6 1 © o eigenvectors:

——— the first
180 A —— the second
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4. Transformed data ) <
3. After rotation zmiana
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REDUKCJA
WYMIAROWOSCI
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Schemat koder — dekoder

Rekonstrukcija

Rekonstrukcja Kompresja
X; = VTZi z;, = VTX'L'
Y\\\\
7(1)
o L7
=
7®3)  dekoder koder
74 - ©.
)
reprezentacja

W przestrzeni ukrytej

suerp SUTRUIDLAIQ

PCA minimalizuje bfad rekonstrukcji

> llxi — Xill3
7

Karhunen-Loéve Expansion

* gdy sg dostepne etykiety C

* rownowazne PCA z podziatem naX((')
dla kazdej klasy C oddzielnie



WEKTORY WLASNE




Przyktad 1

Papierosy 0.28 0.28

m https://psycnet.apa.org/record/1981-32589-001  F"° e
) Wino 0.26  0.39

m 1634 studentow z Los Angeles Wedka = o
m Kazda substancja oceniona w skali 1-5 Kokaina 0.20 -0.29

Srodki uspokajajace 0.29  -0.26

Leki odurzajgce 0.18 -0.19
nigdy 1 o

Heroina i opiaty 0.20 -0.32
Pl 2 Marihuana 0.34 -0.16
kilka razy 3 Haszysz 0.33  -0.05
wiele razy 4 Kleje itp. 0.28  -0.17
regularnie 9) Halucynogeny 0.25 -0.33

Amfetamina 0.33 -0.23



https://psycnet.apa.org/record/1981-32589-001
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https://n8python.github.io/mnistLatentSpace/

Liniowa analiza dyskryminacyjna * nienadzorowanz
LDA

Llneal’ DISCI’ImII’)ant AnaIySIS * nadzorowana

Szukamy takiej podprzestrzeni cech, ktora najlepiej separuje klasy

PCA LDA
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Cechal Principal Component 1 Linear Discriminant 1
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