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2.1 Einfiihrung

,Reale Daten sind meist sehr hochdimensional*

Beispiele:
* Fernsehbildern
- Fernsehbilder werden in Farbhistogramme

zerlegt

- Je nach Farbauflosung: 100 — 1.000
dimensionale Feature-Vektoren pro Bild

* Biologie: Microarray Daten

- Ein Feature entspricht z.B. einem Gen
im menschlichen Korper

- Je nach Versuchsautbau: 20.000
dimensionale Vektoren

» Biologie: Metabolomdaten
- Ein Feature entspricht der Konzentration
eines Stoffwechselprodukts im Blut

/
- Je nach Messgenauigkeit: 50 — 2000 ‘
dimensionale Feature-Vektoren

Grundprobleme

»Fluch der Dimensionalitit® (Curse of Dimensionality)

*  Distanz zum ndchsten Nachbarn unterscheidet sich im Hochdimensionalen

kaum von der Distanz zu einem beliebigen Nachbarn
nichsteNachbarnDist 1
entferntesteNachbarnDist

Die Wahrscheinlichkeit, dass Datenobjekte am Rand des Datenraumes liegen,
steigt mit der Anzahl der Dimensionen exponentiell
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P, =1-0.512 = 0.488
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Grundprobleme

andere Effekte des Curse of Dimensionality:

Die Werte in jeder Dimension sind verrauscht.

D.h. die Werte schwanken durch Storeinfliisse, die mit dem
Objekt an sich nichts zu tun haben.

bei zunehmender Dimensionalitidt wird die Summe der
Storeinfliisse so grof3, dass die beobachteten Unterschiede
zwischen 2 Objekten von den Storeinfliissen dominiert werden.

=> Summe der Unterschiede hingt von der Auspragung der
Storeinfliisse ab und nicht von den Objekteigenschaften.

=> Abstand zwischen Objekt gleicht sich immer weiter an,
da Storeinfliisse gleichverteilt tiber alle Objekte.

32

Grundprobleme

Patterns und Modelle auf hochdimensionalen Daten sind oft
schwer interpretierbar.
= Lange Entscheidungsregeln

Effizienz bei hochdimensionalen Daten hiaufig problematisch.
= Indexstrukturen degenerieren auf hochdimensionalen Daten
= Distanzberechnungen werden i.d.R. teurer

Muster treten nur in Teilrdumen auf, aber nicht im gesamten
Featureraum

Cliquen von korrelierten Features dominieren das
Objektverhalten.
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2.2. Feature-Selektion

Idee: Bei sehr vielen Features sind nicht alle notwendig, um

die Daten zu beschreiben:
 Features sind nicht aussagekréftig fiir ein Problem
» Informationsgehalt stark korrelierter Features ist fast identisch

Die Einschrinkung auf einen Teilraum des gesamten Datenraums

kann Verfahren effizienter und effektiver machen.

Losung:
Streiche alle tiberfliissigen Dimensionen aus dem Featureraum.
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Feature-Selektion

Gegeben: Vektorraum F =D x..x D, mit D ={D,..,.D,}.

Gesucht: Minimaler Unterraum M iiber D' D, der fiir ein
gegebenes Data Mining Problem eine optimale Losung erlaubt.

* Minimalitdt erhoht Effizienz und verringert
den Curse-of-Dimensionality

» Optimale Losung ist ein sehr breiter Begriff, da
Featurereduktion Vorverarbeitung zu sehr unterschiedlichen

Problemstellungen sein kann.

* Problem ist sehr komplex, da es 2" mogliche Unterrdume gibt.
=> vollstandige Suche wire nur auf kleinen Dimensionalitaten
moglich, bei denen Featureselektion nicht notwendig ist
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Genereller Ablauf der Feature-Selektion

orig. - | Teil- -
g Unterr.aum > Unterraum
Raum generierung | Raum | evaluierung

Giite des Unterraums

Stop- 12| Finde Problem-
kriterium |0sung

nein

» obiges Schema deckt einen Grofiteil der Algorithmen ab

(weitere Methoden denkbar:
z.B. Clustering der Features im Objektraum)

* Unterscheidung anhand Unterraumgenerierung,
Unterraumevaluierung und Stopkriterium.
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Uberblick iiber Teillosungen

1. Welcher der 2™ Unterraume mussen oder sollen bei der Suche
untersucht werden? (Unterraumgenerierung und Suche)

- Greedy-Ansitze

- Heuristische Ansédtze

- optimale Ansidtze mit Monotonie

- Suchrichtung (Hinzufiigen oder Loschen von Dimensionen)

2. Wann erlaubt ein Unterraum eine optimale Problemlosung?

(Unterraumevaluierung)
- monotone oder nicht monotone Kriterien
- problemspezifische oder unspezifische Kriterien

- supervised oder unsupervised Kriterien
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Uberblick iiber Teillosungen

3. Wann kann der Algorithmus authoren ? (Stop-Kriterium)
» optimales Ergebnis wurde gefunden
+ alle Unterrdaume wurden untersucht.
* vom Benutzer wird hochste Anzahl an Iterationen vorgegeben
* Giite erreicht einen Mindestwert
 eine angegebene Anzahl an Features wurde selektiert

Prinzipiell sind verschieden Losungen der 3 Teilaufgaben
miteinander kombinierbar.
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Unterraumgenerierung und Suche

*  Backward-Elimination: Beginne mit dem gesamten
Featurespace F' und entferne iiberfliissige Dimensionen.

»  Forward-Selection: Untersuche einzelne Dimensionen D¢
€{D,,..,D,}. und bilde neue Unterrdume durch Kombination.

* Greedy: Kombiniere immer die besten Unterrdume oder
16sche immer die schlechteste Dimension.

* Random: Bilde zufillige Unterrdume und evaluiere diese.

* Suche: Untersuche alle moglichen Unterrdume, die durch
Loschen oder Kombination bereits untersuchter Unterraume
gebildet werden konnen.

* Branch and Bound-Verfahren: Schlie3e Losungen, die nicht
mehr maximale Qualitét erreichen konnen, aus.
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Suchraum
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Qualitatskriterien

* Modellabhingige Beurteilung (Wrapper-Methoden):
Direkte Anwendung des Data Mining Algorithmus und Beurteilung des
Ergebnisses.

» Klassifikation: Trainiere Klassifikator auf Unterraum und beurteile Genauigkeit

* Clustering: Clustere Unterraum und berurteile Clusterqualitét (Silhuetten-
Koeffizient, Max. Likelihood, ..)

* Modellunabhéngige Beurteilung (Filter-Methoden):
* Supervised und Unsupervised Trainingdaten
» Diskrete oder Reelle Doménen

* Beurteilung einer Dimension oder eines ganzen Teilraums

*  Monotone Qualitdtsmalle:
erlaubt die Verwendung von Branch und Bound Algorithmen
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Kriterien zur Evaluation von Teilraumen

Zentrale Frage: Wie Aussagegleich sind 2 Reprdsentationen
derselben Datenmenge ?

Reprasentationen konnen hier einzelne Features, Unterrdume oder
auch Klassenlabels sein.

Einteilung der Kriterien:
1. Vorwissen

* mit Klassen gelabelt (Supervised Feature Selection)

* ohne Einteilung in Klassen (Unsupervised Feature Selection)
2. Art der gemessenen Information

1. Statistische und Informationstheoretische Anséitze

2. Distanzbasierter Ansatz

3. Konsistenzbasierter Ansatz
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Einteilung nach Vorwissen

Supervised Feature-Selection:

Bewertung der Unterrdume nach Korrelation zu den Klassen und Trennung
der Klassen.
* Irrelevante Features sind nicht mit Klasse korreliert
* Redundante Features werden tiber Minimalitit ausgeschlofen
Unsupervised Feature-Selektion:

Problem: Relevanz der Features kann nicht beurteilt werden, da kein Wissen
iiber Ziel und Zweck des Datenraums

— Elimination von redundanten Features

= Beurteilung nach der Trennung potentieller Cluster
(Wrapper-Ansatz)

Mafle zur Bestimmung der Korrelation sind notwendig fiir beide Ansatze !
(Korrelation zwischen Klassen und Features oder zwischen Features )
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1. Statistische und informationstheoretische Malle

*  Basieren auf Verteilungen bzgl. der Klassen und der Features/Unterrdume

Achtung bei reellen Features ist Schitzung einer Zufallsvariable nicht direkt
durchfiihrbar. Daher:

*  Split zur Umwandlung von reellen Features in diskrete Features
* Annahme iiber Verteilungsfunktion (z.B. Normalverteilung,..)

*  Wie stark korrelieren die Verteilungen von Klassen und
Features/Unterrdumen?

*  Wie gut kann Klassenlabel im Unterraum vorhergesagt werden?

*  Wie stark unterscheidet sich Aufteilung bzgl. dieses Features/Unterraums
von zufalliger Aufteilung ?
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1. Statistische Verfahren

Idee: Bewerte wie gut jede Dimension die Klassen ,,unterscheidet®.
Kriterien: Information Gain (vgl. Entscheidungsbiaume)

Zerlege Trainingsmenge anhand Feature/Unterraum in Teilmengen
(Unterteilung: nach Werten oder Splitkriterien).
Die Entropie fiir eine Menge 7' von Trainingsobjekten ist definiert als

entropie(T) = Z p,-log p. (p; steht fir Haufigkeit der Klasse 7 in 7)

entropie(T) = O falls p;=1fireini
entropie(T) = 1 fur k=2 Klassen mit p, = 1/2

(@), |,entropie(T(a)j)

informationsgewinn(T ,a) = entropie(T) — Z

=l

mit 7(a); Teilmenge von 7, fur die Attribut a den Wert j-ten Wert annimmt.

Bei reellwertigen Attributen muss ein Split gefunden werden. 45




1. Statistische Verfahren

y2-Statistik
Bewertet Unabhéngigkeit einer Dimension von einer Klasse.
(Aufteilung der Daten anhand Splitwert s oder anhand diskreten Attribut werten)

A={o|x<sAClass(o)=C j}‘ Objekte in C; mit Wert x < Splitwert

B= U{oleS/\Class(o)zC,}

1#j

C={o|x>snClass(o) = Cj}‘ Objekte in C; mit x > Splitwert.

Objekte anderer Klassen mit x < Splitwert.

= U{0|x>S/\ClaSS(0):C1}

1#j

Objekte anderer Klassen, mit x > Splitwert

| DB|(AD-CB’
(A+C)B+D)(A+B)(C+D)

v 2-Statistik ist definiert durch: 7C (, ,)

Je hoher Maximum oder Durchschnitt iber alle Klassen desto besser das Feature a:
Pinla)=maxlz’(a,C)} oder 7,(a)= 2 PHC)7 (aC)
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1. Statistische Verfahren

Mutual Information (MI)
MaB fiir gegenseitige Abhéangigkeit zweier Zufallsvariablen.

Hier: Vergleich der Abhiangigkeit von der allgemeinen
Klassenverteilung mit Verteilung in Dimension/Unterraum.

1. diskreter Fall.

I(X.Y o p(x,y)
(1= y;;p(x ) gp( )p(y)

2. Kontinuierlicher Fall

I[(X,Y)= ylog —LEY)
( )Hp(xy)ogp(x)p(y)xy
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2. Distanzbasierte Kriterien

Idee: Unterraum ist gut, wenn Abstand von Objekten innerhalb
einer Klasse durchschnittlich kleiner ist, als zwischen Objekten
unterschiedlicher Klassen.

Qualitatsmalf}:

Fiir alle Objekte o € DB berechne den nachsten Nachbarn in
Klasse C=Class(o) NN (o) und den kleinsten nachsten
Nachbarn NN, _-(o) in einer der anderen Klassen .

Giite des Unterraums U:

— 1 . NN[l(jiC(O)
= o5 Z NN (o)
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3. Konsistenzbasierte Kriterien

Idee: Existieren im Unterraum U identische Vektoren u ,v mit v; = u;,
1 <i <d aber unterschiedlichen Klassen labels C(u)= C(v).

=> Unterraum ist inkonsistent
Maj fiir Konsistenz von U:
Xy(A): Anzahl aller zu A identischen Vektoren
IC,(A): Inkonsistenz bzgl A in U

IC, (4) =X, (4) - max XE(4)

Fur ganz U: ;- (U) = ZAGS[CU(A)
S|

Monotonie: U, c U, = IC(U,) = IC (U,)
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3. Konsistenzbasierte Kriterien (2)

Vortelile:

 kann auf Unterraume angewendet werden und nicht nur auf
Dimensionen

* Monotonie ermdglicht die effiziente Suche nach optimalen
Unterrdumen mit Branch and Bound

Nachteil:

* Anwendung beschriankt auf nominale Attribute
(keine ordinalen oder reell-wertigen Attribute)
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Beispiel 1: Greedy-Ansatz mit Information Gain

Gegeben: Klassifikationsproblem iiber F.
Ziel: Selektiere k£ Dimensionen

 Berechne IG fiir jede Dimension D /D, ,..,D,}
(bet reell-wertigen Attributen miissen alle moglichen Splitpunkte
betrachtet werden)

* Sortiere Dimensionen {D,,..,D,} nach IG
 Waihle die k besten Dimensionen

Nachteil:

 Dimensionen werden einzeln betrachtet: Klasse und
Dimensionswert mussen direkt korreliert sein.

» Korrelierte Dimensionen: Auswahl von bedeutungsgleichen
Dimensionen falls diese am stiarksten mit der Klasse korreliert
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Beispiel 2: Random-Ansatz mit Modellabhingiger Beurteilung

Gegeben: Klassifikationsproblem iiber F.
Ziel: Selektiere £ Dimensionen

* Berechne die Klassifikationsgenauigkeit mit
Uberkreuzvalidierung fiir n zufillige Teilriume der
Dimensionalitit k.

« Waihle den Unterraum, in dem die beste Klassifikationsgiite
gefunden wurde.

Nachteil:

» kann je nach Anzahl der zu testenden Unterrdume sehr lange
dauern.

* bester Unterraum mit £ Dimensionen muss nicht im Sample
enthalten sein
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Beispiel 3: Branch and Bound mit Inkonsistenzkriterium

Gegeben: Klassifikationsproblem tiiber F.
Ziel: Selektiere £ Dimensionen
Backward-Elimination mit Branch and Bound:

FUNCTION BBwithInkonsistency (Featurespace F, int k)
queue.init (ASCENDING) ;
queue.add (F, IC(F))
aktBound:= INFINITY;
WHILE queue.NotEmpty () oder aktBound < queue.top() DO

aktURaum := queue.top();
FOR ALL Unterraume U von aktURaum DO
IF U.dimensionality() = k THEN
IF IC(U)< aktBound THEN
aktBound := IC(U);
BestURaum := U;
ELSE

queue.add( U, IC(U));
RETURN BestURaum
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Beispiel 3: Branch and Bound mit Inkonsistenzkriterium

Beispiel: k = 1.
(OFeature selektiert @ Feature ausgeschlossen

IC(A1)=0.0

(O CQO

IC(A)=0.0 IC(B)=0.1 IC(C)=0.2 IC(D)=0.015
@ OOO] OO0 ®
@
IC(E)=0.0 IC(F)=0.5 . 1C(J)=0.018 C(K)=0.025
[ I IOIGOINI IOI IOImml IOIe] ) OO OOee
©) ®
icG-o02 o
[IXJOl [ X JOI ) (CL<ICK) ‘ [®X X X ]
aktBound = 0.02 0.019 < 0.025 )
Ergebnis
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Beispiel 3: Branch and Bound mit Inkonsistenzkriterium

Vorteile:

- liefert optimale Losung bzgl. Inkonsistenzkriterium meist
relativ effizient

Nachteile:

- Komplexitidt immer noch exponentiell da Suchraum immer
noch exponentiell

- Anwendbarkeit des Inkonsistenzkriteriums ist auf nominale
Attribute eingeschriankt.
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Beispiel 4: Genetischer Algorithmus

Gegeben: Klassifikationsproblem tiber F.

Ziel: Selektiere £ Dimensionen

Vorgehen: Genetischer Algorithmus

Gegeben:

Population von Lésungen := Menge k-dimensionaler Unterrdume
Fitnesskriterium: Korrelationsmal} zwischen Klassen und Unterrdumen
Mutationregel und Mutationwahrscheinlichkeit:
mit Wahrscheinlichkeit x % wird Dimension D _iin U durch D_j ersetzt
Fortpflanzung: Kombinationsregel fiir 2 Unterrdume U1 und U2:
Wihle 50 % der Dimensionen aus Ul und 50 % aus U2

Selektionsregel: Alle Kandidationrdume die z % schlechtere Fitness haben als
der beste der bisherigen Generation sind nicht lebensfihig.

Freilos: Zusatzlich zur Selektion kann jeder Unterraum mit Wahrscheinlichkeit
u % in die nidchste Generation libernommen.
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Beispiel 4: Genetischer Algorithmus

Ablauf:
Initialisiere Population
WHILE Max_Fitness > Old_Fitness DO
Mutiere Population gemal3 Mutationsrate
WHILE nextGeneration < PopulationSize DO
Generiere neuen Kandidaten K durch Fortpflanzung
IF K hat Freilos oder K ist fit enough THEN
K darf in die ndchste Generation
RETURN fittester Unterraum
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Beispiel 4: Genetischer Algorithmus

Bemerkung:

* hier nur Skizze des Grundalgorithmus (viele Erweiterungen)

» Konvergenz meist nur unter ,,Simulated Annealing*
(Freiloswahrscheinlichkeit sinkt mit Anzahl der Generationen)

Vorteil:

* Vermeidung von lokalen Maxima

 héaufig gute Approximation des optimalen Unterraums

Nachteile:

» kann lange Laufzeiten aufweisen

 viele Parameter miissen richtig gewéhlt werden, um einen
guten Trade-Off zwischen Qualitdt und Laufzeit zu erzielen
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Beispiel 5: Feature-Clustering mit Korrelation

Gegeben: Clusteringproblem tiiber F.
Ziel: Reduziere Featurespace auf k Dimensionen.

Vorgehen: Da man irrelevante Attribute nicht erkennen kann, beschrinkt man
sich auf die Elemination von redundanter Information.

Idee: Clustere die Feature im Raum der Objekte und selektiere 1 Repriasentanten
pro Cluster.

MaB fiir die Abhéngigkeit Ahnlichkeit der Features:

» Korrelation zwischen 2 Features: X.Y
COR(X,Y) = Cons, 1)

JVAR(X)-VAR(Y)

* Regression: Bilde Regressionsgerade aus X fiir Y und messe quadratischen
Fehler. Fehler klein => starke Korrelation.

A

+

stark abhéngige schwach abhéingige (Achtung: Asymmetrie)
Dimensionen Dimensionen 59




Beispiel 5: Feature-Clustering mit Korrelation

Maximaler Information Compression Index (MICI):

Idee: Messe den kleinsten Eigenwert der Kovarianzmatrix ¥ zwischen beiden
verglichenen Unterrdumen.
VAR(X)-A COV(X, Y)J
COV(X,Y) VAR(Y)-A
=(VAR(X)—2)-(VAR(Y)—A)-COV (X,Y)?
= 0= 2>~ A-VAR(Y)— A-VAR(X)+VAR(X)-VAR(Y) - COV (X,Y)*
 (VAR(Y) +VAR(X)) £ (VAR(Y) + VAR(X))* +4-1-VAR(X ) -VAR(Y)— COV (X, Y )
2-1

det(Z—-AE) = det(

= A

MICI(X,Y)=VAR(Y)+VAR(X)—|(VAR(Y) + VAR(X))’ +4-VAR(X)-VAR(Y) - COV (X,Y)’

Eigenvektoren von 2z MICE: .
* Symmetrisch

£]% » Kann aus beiden Dimensionen 1
gebildet werden, die die gesamte

Regression MICI

Information beider widerspiegelt.
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Beispiel 5: Feature-Clustering mit Korrelation

Ablauf:

* Cluster Feature mit k-medoid Clustering fiir k Cluster und
Abstandsmal3 MICI.

» Selektiere die Clusterrepriasentanten als Featuredimensionen

Bemerkung:

» Versucht fiir jede Gruppe abhéangiger Dimensionen eine
representative Dimension

» Anwendung anderer Clustering Algorithmen denkbar.
(K-Means: Wiahle Dimension die am ndchsten am
Cluster-Centroid liegt)

« Haufig werden Cluster-Algorithmen fiir Streams verwendet,
wegen Threr Laufzeit O(d)
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Beispiel 5: Feature-Clustering mit Korrelation

Vorteile:
» VerhiltnismaBig schnelle Selektionsmethode

» Kommt ohne Klasseneinteilung aus

Nachteile:

» Meist kein eindeutiges Ergebnis, da Clustering von Parametern
und Reihenfolge abhidngen kann.

» Reprisentative Dimensionen wechseln bei unterschiedlichen
Cluster Algorithmen

* basiert auf paarweiser Korrelation

=>hoherwertige Dimensionen werden nicht untersucht.
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Feature-Selektion

Diskussion:
* Viele Algorithmen basierend auf unterschiedlichen Heuristiken

» Feature konnen aus 2 Griinden eleminiert werden:
* es existieren andere bedeutungsgleiche Feature (Redundanz)

 Features sind nicht mit der Aufgabe korreliert

* héufig konnen auch schon nicht optimale Ergebnisse sowohl
Effizienz als auch Effektivitit verbessern

» Vorsicht: Selektierte Features miissen keinen direkten Einflul
auf Zielvariable haben, sondern konnen auch nur von den
gleichen versteckten Einfliissen abhangen.
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2.3 Featurereduktion

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

 Irrelevantere Features haben einen entsprechend kleineres Gewicht in den
neuen Feature

Losungsansatze:

» Referenzpunktansatz

* Hauptkomponentenanalyse (PCA)

* Single-Value-Decompusition (SVD)
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1. Referenzpunkt Transformation

Idee:

Position eines Objekts kann haufig recht gut iiber den Abstand zu
anderen Objekten beschrieben werden.

Wihle k Referenzpunkte und beschreibe Objekte tiber den k-
dimensionalen Vektor der Abstinde zu den Referenzpunkten.

Gegeben: Vektorraum F =D, x..x D, mit D ={D,,..,D_}.
Gesucht: k~-dimensionaler Raum R, der fiir ein gegebenes
Data Mining Problem eine optimale Losung erlaubt.
Methode: Fiir die Menge der Referenzpunkte R = {r;,..,r,} und
Distanzmal d():. d(r,x)

Transformation von Vektor x € F: p=

d(7;,X)
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1. Referenzpunkt Transformation

» Abstandsmal ist meist durch Applikation gegeben.
» Auswahl der Referenzpunkte:

» Wihle Centroide der Klassen oder Cluster-Centroide als Referenzpunkte

* Haufig Wahl der Referenzpunkte am Rand und moglichst weit weg von
allen Datenobjekten.

Vorteile:

* leicht umzusetzender Ansatz

Nachteil:
* selbst bei gleicher Featureanzahl ist die Abbildung nicht eindeutig
* Performanz stark von der Wahl der Referenzpunkte abhangig.
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Hauptachsentransformation (PCA)

Z1el: Rotiere den Datenraum so, dass
 die Abhingigkeiten zwischen den Merkmalen verschwinden
» Abstinde und Winkel der Vektoren erhalten bleiben

Gesucht ist also...

« eine orthonormale Abbildung,
* die die Richtung stirkster Varianz auf die erste Achse abbildet

* die Richtung zweitstiarkster Varianz auf die zweite usw.
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PCA

Wir beginnen mit der Kovarianz-Matrix: X = 1/n erD(x- w)(x-p)T
Die Matrix wird zerlegt in

* eine Orthonormalmatrix V = [e,,...,e,| (Eigenvektoren)

* und eine Diagonalmatrix A = diag (A,,...,A;) (Eigenwerte)

« sodassgilt: =V A VT

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

k
X =2
=1

= Wihle die £ Eigenvektoren mit den kleinsten Eigenwerten
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PCA

Dimensionsreduktion via PCA
1. Berechne Kovarianzmatrix X
2. Berechne Eigenwerte und Eigenvektoren von X
3. Bestimme die k kleinsten Eigenwerte und 16sche deren Eigenvektoren (V*)
4. Die resultierenden Eigenvektoren bilden die Basis fiir den neuen Unterraum

5. Entwickle die Vektoren der Daten X = {x,,...,x,} nach dieser neuen
Unterraumbeasis:

y;i=Vx

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

Verallgemeinerung der PCA: Auch anwendbar wenn Kovarianz-Matrix singulér.
Im Textumfeld hdufig als Latent Semantic Indexing (LSI) bezeichnet.
Grundidee:
Bestimme Zerlegung der Objekt-Feature-Matrix.
n Objekte
- . . T

d Attribute M T { S } { D }

dxn dxk kxk

T : links-singulédre Vektoren, orthogonal
S : singuldre Werte, Diagonalmatrix
D : rechts-singuldre Vektoren, orthogonal

Zerlegung 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 grofle der k Diagonaleintrdage in S
» Streiche die k-j Zeilen mit den niedrigsten singuldren Werten

n Objekte

p _ ‘A Sc . D‘T
d Attribute M T u H
jxn
dxn’ dxj jx]

* M- ist Ndherung von M
* Anstatt der A Attribute werden die Objekte im Raum j-dimensionalen Raum
der 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 ?
Losungsansatz: Folding-In
Neues Objekte o.

Durch Umformung erhilt man aus M =T* S° DT folgende Umrechnung:

M’:T"S,'D,T:S’T‘T'T'M’:D’T

S"".T'"".0=r | Umrechnungsformel

Vorteile:

* Anwendbar auf alle mdglichen Objekt-Attribut Matrizen

» Reduktion auf die wichtigsten Konzepte

Nachteile:

» Matrixfakturisierung ist ein verhaltnismifBig teures Verfahren
 Dbasiert auf linearen Abbildungen zwischen Attributen und Objekten
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