analiza danych

1.

= e B

Wprowadzenie

. Regresja liniowa — przypomnienie i najprostszy klasyfikator - regresja

logistyczna

Metody wyboru zmiennych oparte na rdwnaniu regresji
Metody preselekcji zmiennych

Transformacje — embedding O

Transformacje — embedding @

Prezentacja projektow



Plan wyktadu

1. Literatura Q)

2. Tradycyjne metody wyboru zmiennych

— eliminacja wsteczna — backward elimination
— selekcja wprzod — forward selection
— selekcja krokowa — stepwise selection
— walidacja krzyzowa — cross validation

3. Regresja z regularyzacja — Penalized regression
— Lasso
— Ridge

— adaptive Lasso
— elastic NET



Plan wyktadu

4. |IC
— AIC
— BIC
— Modyfikacje

5. Kryteria dla modeli zagniezdzonych
— Test ilorazu prawdopodobienstwa — Likelihood Ratio Test
— Deviance

6. Literatura @



. Literatura @

. Tradycyjne metody wyboru zmiennych

. Regresja z regularyzacjg — Penalized regression
IC

. Kryteria dla modeli zagniezdzonych

. Literatura @



Literatura

Supervised Rank Aggregation (SRA): A Novel Rank Aggregation
Approach for Ensemble-based Feature Selection

Rahi Jain' and Wei Xu*"

'Biostatistics Department, Princess Margaret Cancer Research Centre, Toronto, Ontario, Canada;, *Dalla Lana School
of Public Health, University of Toronto, Toronto, Ontario, Canada

1. INTRODUCTION

High dimensional data has challenges associated with
model fitting, generalizability [1], and computation complex-
ity [2, 3], which prevents modeling by many classic statisti-
cal techniques. Feature selection 1s an important component
in high-dimensional data analysis domains like genomics [4]
and radiomics [5], as 1t reduces the dimensions of the da-
taset. Literature provides many techniques to perform feature
selection. However, these techniques could be categorized



Literatura

1. Oparte o wiedze ekspercka

* kilka zmiennych
Expert/H Expert-Dat i T
N Based ) b ra k I nte ra kCJ I

e dobrze znane w danej

Hybrid Ensemble
Approach Approach dz|edz|n|e

Base Approach

“ 2. Wykorzystuje kombinacje wiedzy
eksperckiej i informacji z danych
 uwzgledniajg wiedze a priori
w procesie selekcji zmiennych
3. Oparte o strukture danych
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1. Wykorzystanie pojedynczej
metody = petne dane

Expert/Human Expert-Data ¢ Wybér W OparCiU O StrUkturQ
e s et danych np. korelacja

Hybrid Ensemble

o Tt *  Wybor w oparciu o analize

podzbiorow zmiennych

Base Approach

Homogenous

* Przeksztatcenie danych

2. Kombinacja wielu metod =2
petna dane

Embedded

3. Selekcja oparta o podzbiory
danych
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Eliminacja wsteczna

model ze wszystkimi zmiennymi@

algorytm oparty na P wartosciach

1. Test dla istotnosci kazdej
zmiennej (np. t) 2 P wartos¢

2. Usunac€ zmienng o najwyzszej P
wartosci

3. lteracja pkt. 1-2

4. Zakonczenie — brak nieistotnych
zmiennych (np. P £0.05)

algorytm oparty na jakosci
dopasowania modelu

UsunacC jedng zmienng
Obliczyc¢ jakos¢ dopasowania
modelu (np. R?, AIC, deviance)

. Trwale usungc zmienng najmnie;

pogarszajgcy jakos¢ dopasowania
lteracja pkt. 1-3

. Jakos¢ dopasowania ponizej

zatozonego progu (np. R? < 50%,
P wartosc¢ dla deviance > 0.05)



Eliminacja wsteczna

1. Zalety
— prosta algorytmicznie implementacja

library(stats)

# algorytm oparty na jakosci dopasowania modelu = AIC

final set <- step(Im(y ~ x1 + x2 + x3 + x4),trace = TRUE, direction = "backward")
final set <- step(glm(y ~ x1 + x2 + x3 + x4, family = binomial) ),trace = TRUE,
direction = "backward")

2. Wady
— konicznos¢ dopasowania pethego modelu = wszystkie zmienne
— intensywny obliczeniowo
— problem wielokrotnego testowania = wiele testow dla zmiennych
— problemy dla zmiennych skorelowanych
— lgnoruje interakcje miedzy zmiennymi



Selekcja w przod

model tylko z [3,

algorytm oparty na jakosci dopasowania modelu

Dodac pojedynczg zmienng
Obliczy¢ jakos¢ dopasowania modelu (np. R?, AIC, deviance)
Pozostawi¢ zmienng o najlepszej jakosci dopasowania

lteracja pkt. 1-3
Zadna dodana zmienna nie poprawia jakosci dopasowania modelu (¢ < 0.01)

R S



Selekcja w przod

1. Zalety
— prosta algorytmicznie implementacja
library(stats)
# algorytm oparty na jakosci dopasowania modelu = AIC
final set <- step(Ilm(y ~ x1 + x2 + x3 + x4),trace = TRUE, direction = "forward")
final set <- step(glm(y ~ x1 + x2 + x3 + x4, family = binomial) ),trace = TRUE,
direction = "forward")

2. Wady

— intensywny obliczeniowo

— problemy dla zmiennych skorelowanych
— ignoruje interakcje miedzy zmiennymi
— rodézne, wybrane zestawy zmiennych



Selekcja krokowa

1. Kombinacja podejscia forward i backward
* Pierwszy model - petny / minimalny / ,,srodkowy”
* Selekcja w przéd — eliminacja wsteczna

* Eliminacja wsteczna — selekcja w przdd



Selekcja krokowa

1. Zalety
— Wykorzystuje zalety obu poprzednich podejsc

library(MASS)

# algorytm oparty na jakosci dopasowania modelu = AIC

# mozna tez uzy¢ do selekcji w przdéd i eliminacji wstecznej > direction
full model <- Im(y ~ x1 + X2 + X3 + x4)

final_model <- stepAIC(full_model, direction = "both")
null model <- 1lm(y ~ 1)

final model <- stepAIC(null model, direction = "both")
null model <- glm(y ~ 1, family = binomial)

final model <- stepAIC(null model, direction = "both")

2. Wady
— Zalezny od algorytmu - rdéine, wybrane zestawy zmiennych



Walidacja krzyzowa

* Podziat dostepnych danych
— treningowe
— walidacyjne
— treningowe
— walidacyjne
— treningowe
— walidacyjne
— treningowe
— walidacyjne
— testowe

fold cross validation

trening

trening

trening

walidacja

MMM M &

CICICICICICICI®

* Walidacja krzyzowa
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Regularyzacja

o Kara” za ztozono$¢ modelu regresji =2 liczba efektéw = zmiennych

niezaleznych
- L1

- L2

— AIC

— BIC

* Pozwala na wybranie optymalnego zestawu zmiennych niezaleznych



Regularyzacja

o Kara” za ztozono$¢ modelu regresji =2 liczba efektéw = zmiennych
niezaleznych

- 11 AYE. |8

A 2
- 2 AYio B
— AIC 2P
— BIC log(N)P

* Pozwala na wybranie optymalnego zestawu zmiennych niezaleznych



Regularyzacja Lasso

1. LASSO
— Regularyzacja L1
— Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
— Tibshirani (1996)

— minimum funkgcji: X2, (y; — 9;)? + /123?:1‘,3]"
. L1 A A 5
— minimum funkgji: —525:1[%109(191') + (1 —y)A=p)] + 1X_,|B]
2. Zerowanie estymatorow niektorych zmiennych B]-

3. Faktyczna selekcja zmiennych = usuwanie zmiennych z modelu przez ﬁj =0

4. Problem ze zmiennymi skorelowanymi — dowolnie wybiera jedng zmienng
sposrod zestawu zmiennych skorelowanych

5. Empiryczny wybor A € [0, + o] np. walidacja krzyzowa, elbow method

6. Estymacja Bj metodgq iteracji



Regularyzacja Lasso

library(glmnet)
ibrary(MASS)

# Fit LASSO with CV for best lambda with linear regression
lasso model <- cv.glmnet(X, y, alpha = 1, standardize=TRUE) # alpha=1 for LASSO
lambda_final <- lasso_model$lambda.min

# Fit LASSO with CV for best lambda with logistic regression
lasso _model <- cv.glmnet(X, y, alpha = 1, standardize=TRUE, family="binomial")
lambda_final <- lasso_model$lambda.min

# Fit LASSO with the final lambda
final model <- glmnet(X, y, alpha = 1, lambda = lambda final)
coef(final model)



Regularyzacja Ridge
1. Ridge
— Regularyzacja L2
— Hoerl and Kennard (1970)

— minimum funkcji: Z Ly — yl)2+/12 131
— minimum funkgji: ——Zl [yilog®@) + A=y =p)] +4%;. 131

2. Zmniejszanie wartosci estymatoréw niektérych zmiennych ﬁj

3. Brak formalnej selekcji zmiennych, wszystkie zmienne pozostajg w modelu,
rowniez mato istotnie zmienne —zmniejszanie estymatorow Bj

4. Lepiej niz LASSO radzi sobie ze zmiennymi skorelowanymi

5. Lepsza interpretowalnosc estymatorow

6. Empiryczny wybor Ae [0, +oo] np. walidacja krzyzowa, elbow method

/. Estymacja ,8} metodgq iteracji



Regularyzacja Ridge

library(glmnet)
ibrary(MASS)

# Fit Ridge with CV for best lambda with linear regression
ridge model <- cv.glmnet(X, y, alpha = @, standardize=TRUE) # alpha=0 for Ridge
lambda_final <- ridge _model$lambda.min

# Fit Ridge with CV for best lambda with logistic regression
ridge model <- cv.glmnet(X, y, alpha = @, standardize=TRUE, family="binomial")
lambda_final <- ridge _model$lambda.min

# Fit Ridge with the final lambda
final model <- glmnet(X, y, alpha = 1, lambda = lambda final)
coef(final model)



Elastic net

1. Elastic net — kompilacja Lasso i Ridge
— Regularyzacja L1i L2

. . .o A D 5 2
— minimum funkcji: X7, (y; — 9;)? + A(“Ziﬂlﬁj‘ T Z§=1 bj )
. L1 . . 5
- minimum funkeji: —+ 2 [yilog () + (1 = y) @)1 + A (@ Zf- |8 +
o a7
j=1 ﬁ] )
— a €]0,1] — waga dla regularyzacji L1

2. tgczy zalety podejsc¢ LASSO i Ridge — wybor zmiennych i zmniejszanie
estymatorow

3. Bardziej wymagajace obliczeniowo — estymacja hiperparamterow 4 i

4. Estymacja ,[?1- metodg iteracji



Elastic net

library(caret)

# Fit Elastic net with CV for best lambda with linear regression
train_control <- trainControl(method = "cv", number = 5)

# Fit Elastic net with CV for best lambda with linear regression
elastic_net model <- train(response ~ ., data = data,

method = "glmnet",

trControl = train_control,

tuneGrid = expand.grid(alpha = 0:1, lambda = 0:10))

# Fit Elastic net with CV for best lambda with logistic regression
elastic_net model <- train(response ~ ., data = data,

method = "glmnet",

family = "binomial”,

trControl = train_control,

tuneGrid = expand.grid(alpha = 0:1, lambda = 0:10))



Adaptive Lasso

1. LASSO z inng waga dla kazdej zmiennej
— Regularyzacja L1
— minimum funkcji: Z?’:l(yi —9:.)% + AZlewj‘,Bj‘
. L1 A n 5
~ minimum funkeji: -~ 2 [y;log () + (1 — y)(B)]  +AZ5_; wy| )]
1
 |Bus
— pLs_j estymator zmiennej zaleznej z petnego modelu regresji (wszystkie

Zzmienne)
- y>0.0

_ Wi |V

2. Petny model musi by¢ estymowalny P < N

3. Estymacja Bj metodgq iteracji



Adaptive Lasso

library(glmnet)
ibrary(MASS)

# Fit LASSO with CV for best lambda with linear regression
lasso_model <- cv.glmnet(X, y, alpha = 1, penalty.factor = weights,
standardize=TRUE) # alpha=1 for LASSO

lambda_final <- lasso_model$lambda.min

# Fit LASSO with CV for best lambda with logistic regression

lasso _model <- cv.glmnet(X, y, alpha = 1, penalty.factor = weights,
standardize=TRUE, family="binomial")

lambda_final <- lasso_model$lambda.min

# Fit LASSO with the final lambda
final model <- glmnet(X, y, alpha = 1, lambda = lambda final)
coef(final model)
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AlIC

1. Akaike Information Criterion

N2
— AIC = N log Z‘=1(31]V‘ ) + 2 P regresja liniowa
- AIC = =2Y 1 1lyilog®) + (1 —y)(A —p)] +2P regresja
logistyczna

2 P —kara za liczbe zmiennych niezaleznych w modelu
Najlepszy zestaw zmiennych = model z najnizszym AIC
Metoda nieiteracyjna

Mozliwe porownanie modeli niezagniezdzonych

i b gm B

Brak istotnosci statystycznej dla rankingu modeli

Copyright ©2025, Joanna Szyda



BIC

1. Bayesian Information Criterion
_ YL (vi—9)? .
— BIC = N log . + log(N) P regresja liniowa

— BIC = -2Y) . [yilog®;) + 1 —y)(A —=p;)] +log(N)P regresja
logistyczna

. log(N) P —kara za liczbe zmiennych niezaleznych w modelu
Najlepszy zestaw zmiennych = model z najnizszym BIC
Metoda nieiteracyjna

Mozliwe porownanie modeli niezagniezdzonych

Brak istotnosci statystycznej dla rankingu modeli

RN

BIC naktada wiekszg kare na liczbe zmiennych niz AIC -2 < log(N)



AlCc

1. Corrected Akaike Information Criterion
. Z 1(3’1 3’1)2
— AICc = N log = + 2P+

— AICc = =-2¥ N .[yilog(®;) + (1 — yl)(l —p;)] + 2 P regresja
logistyczna

2P(P+1) Ce .
— regresja liniowa

2. kara zalezna od N = wielkosci proby danych

2P(P+1)
N-P-1

3. Duza préba N — 4o, > 0 wtedy AIC = AlCc



mBIC

Extending the Modified Bayesian Information
Criterion (mBIC) to Dense Markers and Multiple
Interval Mapping @ bin

Matgorzata Bogdan ™, Florian Frommlet, Przemystaw Biecek, Riyan Cheng,
Jayanta K. Ghosh, R.W. Doerge

1. BIC z r6znymi karami dla grup parametrow
2. Stworzony dla kontekstu genetycznego
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Likelihood ratio test

1. LRT — modele liniowe

2

L YN (yi—9 _
— LRT = =2 In small __ —2In 11,\71(371 {Small_l)z
Liarge Zi=1(Yi_3/large_i)

2. Test !l =2 P values dla porownania modeli

3. LRT

2
Xplarge_Psmall

4. Hipotezy:
H,: duzy model nie jest lepszy niz maty model
H,: duzy model jest lepszy niz maty model

5. Interpretacja = P value =0.017 ???



Deviance

1. Deviance — modele logistyczne

_D=_9 lTl Lsmall — _9 Zjivzl [yllag (Izlarge_i) 4 (1 - yl) (1—2/9\la7‘ge_i)]

large ' 1=Dsmalii

Psmall i

2. Test = P values dla poréwnania modeli

2
3. D Xplarge_Psmall

4. Hipotezy:
H,: duzy model nie jest lepszy niz maty model
H,: duzy model jest lepszy niz maty model

5. Interpretacja = P value =0.276 ???
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Feature Selection Strategies for Deep Learning-Based Classification in

Ultra-High-Dimensional Genomic Data
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and Joanna Szyda 1.2" &4
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Po co jest potrzebny wybor zmiennych w modelu ?
Ktore z metod regularyzacyjnych jest najlepsze?

Co to jest IC?

S

Czy przy uzyciu AIC mozna poréwnac¢ modele zagniezdzone?



