
2.3 Featurereduktion

Idee: Anstatt Features einfach wegzulassen, generiere einen neuen 
niedrigdimensionalen Featureraum aus allen Features:
• Redundante Features können zusammengefasst werden

• Irrelevantere Features haben einen entsprechend kleineres Gewicht in den 
F tneuen Feature

Lösungsansätze:Lösungsansätze:

• Referenzpunktansatz

• Hauptkomponentenanalyse (PCA)• Hauptkomponentenanalyse (PCA)

• Single-Value-Decompusition (SVD)

• Fischer Faces• Fischer-Faces
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1. Referenzpunkt Transformation

Idee:

Position eines Objekts kann häufig recht gut über den Abstand zu 
anderen Objekten beschrieben werden.

Wähle k Referenzpunkte und beschreibe Objekte über den k-
dimensionalen Vektor der Abstände zu den Referenzpunkten. 

Gegeben: Vektorraum F =D1×..× Dn mit D ={D1,,..,Dn}.

Gesucht: k-dimensionaler Raum  R, der für ein gegebenes
Data Mining Problem eine optimale Lösung erlaubt.

M h d Fü di M d R f k R { } dMethode: Für die Menge der Referenzpunkte R = {r1,,..,rk} und 
Distanzmaß d():.

Transformation on Vektor F: ⎟
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1. Referenzpunkt Transformation

• Abstandsmaß ist meist durch Applikation gegeben.

• Auswahl der Referenzpunkte:
• Wähle Centroide der Klassen oder Cluster-Centroide als Referenzpunkte

• Häufig Wahl der Referenzpunkte am Rand und möglichst weit weg von 
allen Datenobjektenallen Datenobjekten.

Vorteile:Vorteile:

• leicht umzusetzender Ansatz

Nachteil:

• selbst bei gleicher Featureanzahl ist die Abbildung nicht eindeutig• selbst bei gleicher Featureanzahl ist die Abbildung nicht eindeutig

• Performanz stark von der Wahl der Referenzpunkte abhängig.
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Hauptachsentransformation (PCA)

Ziel: Rotiere den Datenraum so, dass 

• die Abhängigkeiten zwischen den Merkmalen verschwindendie Abhängigkeiten zwischen den Merkmalen verschwinden

• Abstände und Winkel der Vektoren erhalten bleiben

Gesucht ist also...

• eine orthonormale Abbildung,

• die die Richtung stärkster Varianz auf die erste Achse abbildet

• die Richtung zweitstärkster Varianz auf die zweite usw.
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PCA

• Wir beginnen mit der Kovarianz-Matrix: Σ = 1/n Σx∈D(x-μ)(x-μ)T

• Die Matrix wird zerlegt inDie Matrix wird zerlegt in

• eine Orthonormalmatrix V = [e1,...,ed] (Eigenvektoren)

• und eine Diagonalmatrix Λ = diag (λ λd) (Eigenwerte)und eine Diagonalmatrix Λ  diag (λ1,...,λd) (Eigenwerte)

• so dass gilt: Σ = V Λ VT

• Bei Weglassen von k Basisvektoren e entsteht ein neuer• Bei Weglassen von k Basisvektoren ej entsteht ein neuer 
Unterraum. Die Transformation der Vektoren aus X in diesen 
neuen Unterraum hat den quadratischen Fehler:q

⇒ Wähle die k Eigenvektoren mit den kleinsten Eigenwerten
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PCA

Dimensionsreduktion via PCA

1 B h K i t i Σ1. Berechne Kovarianzmatrix Σ

2. Berechne Eigenwerte und Eigenvektoren von Σ

3. Bestimme die k kleinsten Eigenwerte und lösche deren Eigenvektoren (V‘)

4. Die resultierenden Eigenvektoren bilden die Basis für den neuen Unterraumg

5. Entwickle die Vektoren der Daten  X = {x1,...,xn} nach dieser neuen 
Unterraumbasis:

yi = V‘ xi

⇒ Resultierende Daten Y = {y1,...,yn} sind (d-k)-dimensional
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Single Value Decomposition (SVD)

Verallgemeinerung der PCA: Auch anwendbar wenn Kovarianz-Matrix singulär.

Im Textumfeld häufig als Latent Semantic Indexing (LSI) bezeichnet.

G iGrundidee:

Bestimme Zerlegung der Objekt-Feature-Matrix.
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T : links-singuläre Vektoren, orthogonal
S : singuläre Werte, Diagonalmatrix
D : rechts-singuläre Vektoren, orthogonal

Zerlegung mittels numerischer Algorithmen zur Matrix FaktorisierungZerlegung mittels numerischer Algorithmen zur Matrix-Faktorisierung.

(nicht Thema der Vorlesung)
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SVD (2)

Feature-Reduktion auf j < k Features:
• Sortiere TSDT nach der größe der k Diagonaleinträge in S

• Streiche die k-j Zeilen mit den niedrigsten singulären Werten
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• M‘ ist Näherung von M

• Anstatt der A Attribute werden die Objekte im j-dimensionalen Raum

der Singular Values betrachtet => die Matrix D‘ beschreibt die Objekteder Singular Values betrachtet => die Matrix D  beschreibt die Objekte.
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SVD (3)

Problem: Momentan sind nur Trainingsdaten umgewandelt.

Wie werden neue Objekte in den neuen Feature-Raum transformiert ?

Lösungsansatz: Folding-In

Neues Objekte o.

D h U f häl M‘ T‘ S‘ D‘T f l d U hDurch Umformung erhält man aus M‘ =T‘ S‘ D‘T folgende Umrechnung:

DMTSDSTM
TT

TTTT ′=′⋅′⋅′⇒′⋅′⋅′=′

Vorteile:

roTS TT =⋅′⋅′ Umrechnungsformel

• Anwendbar auf alle möglichen Objekt-Attribut Matrizen

• Reduktion auf die wichtigsten Konzepte

N ht ilNachteile:

• Matrixfaktorisierung ist ein verhältnismäßig teures Verfahren

• basiert auf linearen Abbildungen zwischen Attributen und Objekten
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basiert auf linearen Abbildungen zwischen Attributen und Objekten

Fischer Faces

Idee: Nutze Klasseninformationen um relevanten 
Teil des Raumes zu erhalten.
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Ziel:

• Minimiere die Ähnlichkeit zwischen Objekten 
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Σb: Kovarianzmatrix der Klassencentroide
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• Maximiere die Ähnlichkeit zwischen Objekten 
derselben Klasse
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Fischer Faces

Suche Basisvektoren xi so dass maximal wird unter

der Bedingung i
T

i

ib
T

i

xx

xx
S

⋅Σ⋅
⋅Σ⋅

=

0: =≠ xxjider Bedingung

Berechnung: Gesucht orthnomale Basis der Dimension d‘ < d

0,:≠ ji xxji

Berechnung: Gesucht orthnomale Basis der Dimension d  < d.

Rückführung des Problems auf Eigenwertproblem.

ΣΣ−1λλ

Bemerkung: Der Vektor mit der dem größten Eigenwert entspricht

biii x Σ⋅Σ⋅=⋅ 1λλ

Bemerkung: Der Vektor mit der dem größten Eigenwert entspricht 
der Normalen der trennenden Hyperebene einer LDA

(Fisher‘s Diskriminanzanalyse)(Fisher s Diskriminanzanalyse)
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