Uniwersytet Mikolaja Kopernika
Wydziat Fizyki, Astronomii i Informatyki Stosowanej

Jakub P. Pigtkowski

Analiza i rozw6j metod selekcji cech
dla duzych problemoéw klasyfikacyjnych

Praca magisterska
wykonana w Katedrze Informatyki Stosowanej
opiekun: dr Norbert Jankowski

Torun 2006



Cztonkom Katedry Informatyki Stosowanej WFAIIS UMK,
promotorowi dr. Norbertowi Jankowskiemu
za okazang pomoc

serdecznie dzigkuje



Uniwersytet Mikolaja Kopernika zastrzega sobie prawo wlasnosci niniejszej pracy
magisterskiej w celu udostepniania dla potrzeb dziatalnosci naukowo-badawcze)

lub dydaktyczney.



Spis tresci

Wstep 5
1 Selekcja cech 8
1.1 Celeselekcji cech . . . . .. ... ... 8
1.2 Typy metod selekecji . . . . . . .. ..o 9
1.2.1 Metody rankingowe . . . . . . ... ... L 9
1.2.2  Wrappery . . . . . . . .. 10
1.2.3 Metody wbudowane . . . . . . .. ... ... ... 12
1.3 Laczenie réznych selektorow . . . . . ..o L 12
1.3.1 Réznemodele . . . . . . ... ... L. 12
1.3.2  Wiele kopii tego samego modelu . . . . . . .. ... .. 15
1.4 Podsumowanie . . . . . ... ... ... .. ... 15
2 Wybrane metody rankingowe 18
2.1  Wspoétezynnik korelacji . . . . . . ..o 18
2.2 F-score . . . . . ... 20
2.3 Relief. . . . ... 21
2.4 Drzewa SSV . . . . . .. 21
3 Selekcja w oparciu o PCA 24
3.1 Principal Component Analysis . . . . . . . ... ... ..... 24
3.2 Znajdowanie sktadowych gtownych . . . . ... ... ... .. 26
3.2.1 Znajdowanie wektoréw wtasnych . . .. .. ... ... 29
3.3 Selekcja rankingowa na bazie PCA . . . . ... .. ... ... 30

4 Poprawnosé¢ numeryczna naiwnego klasyfikatora Bayesowskie-

go 33
4.1 Naiwny klasyfikator Bayesowski . . . . . . ... .. ... ... 33



4.2 Doktadnos¢ numeryczna algorytmu . . . .. .. ..o L. 34

5 Analiza danych z konkursu NIPS 2003 Feature Selection Chal-

lenge 38
5.1 Konkurs . . . .. ..o 38
5.2 Analizadanych . . . .. .. ... ... L. 38
5.2.1 Ogladacz wykresow” . . . . . . . .. ... 39

5.2.2 Wybrane przypadki . . . . . ... ..o 40

53 Wyniki . . . . . oL 47
Podsumowanie 50



Wstep

Przedmiotem tej pracy jest zagadnienie selekcji cech na potrzeby klasy-
fikacji danych. Warto zatem na poczatek przedstawi¢ pokrétce podstawowe
pojecia i konwencje stosowane w tej dziedzinie.

Zbiér danych

Dane maja posta¢ zbioru przypadkow, z ktorych kazdy opisany jest cig-
giem d wartosci Scisle okreslonych typow. Z tego powodu przypadki mozna
traktowac jako punkty, badz wektory, w d-wymiarowej przestrzeni. Sktado-
we tych wektoréw nosza nazwe cech (stad mowa o przestrzeni cech). Innymi
czesto uzywanymi okresleniami sa atrybuty lub po prostu zmienne. Dodatko-
wo kazdy wektor danych nalezy do okreslonej klasy. Pul¢ punktow o znanej
przynaleznosci klasowej nazywa sie zbiorem treningowym.

Klasyfikacja

Zadanie klasyfikacji polega na okreslaniu przynaleznos$ci wektoréw da-
nych spoza zbioru treningowego do jednej z dostepnych klas. Wymaga to
rozroznienia punktow nalezacych do réznych klas, dlatego czesto wymiennie
uzywa sie terminu dyskryminacja. Doktadnosé klasyfikacji to utamek licz-
by wszystkich klasyfikowanych przypadkdéw, ktorych klasy zostaty okreslo-
ne poprawnie. Budowanie na podstawie zbioru treningowego wewnetrznych
reprezentacji modeli uzywanych pézniej do klasyfikacji nosi nazwe procesu
uczenia.

Proces ten moze polega¢ na oszacowaniu, na podstawie punktow trenin-
gowych, parametréw rozktadéow danych dla réznych klas, albo na znalezieniu
w przestrzeni cech kierunku, ktory zapewnia dobra separacje przypadkow
nalezacych do réznych klas. Jego wynikiem moze by¢ réwniez zestaw (zagle-
bionych) regul w postaci: ,jesli wartosé¢ sktadowej f wektora x jest wieksza



niz v, to nalezy on do klasy ¢”. Ogolnie méwiac, proces uczenia polega na
okresleniu na podstawie ograniczonej liczby wektorow tworzacych zbior tre-
ningowy pewnych uniwersalnych wtasnosci, wspolnych dla wszystkich przy-
padkow z poszczegolnych klas, co pozwala na generalizacje, czyli skuteczna
klasyfikacje nowych danych.

W celu poprawnej oceny rozktadu klas w przestrzeni cech niezbedne jest
dostatecznie geste jej sprobkowanie. Nie da sie Scisle okresli¢, co to znaczy
,dostatecznie geste”, ale mozna pokazac, ze wraz ze wzrostem liczby wymia-
row catkowita ilos¢ wektorow potrzebna do zapewnienia tej samej gestosci
probkowania rosnie eksponencjalnie w funkcji d. Z tego powodu niebagatelna
role w klasyfikacji odgrywaja metody stuzace do zmniejszania wymiarowosci
danych.

Selekcja i ekstrakcja cech

Selekcja cech polega na wyborze, pod katem przydatnosci do dalszego
wykorzystania w klasyfikacji, niektérych atrybutow opisujacych dane, a od-
rzuceniu innych. Jest ona zawsze rozpatrywana w kontekscie pozniejszych
zadan; nie mozna oceni¢ jej skutecznosci w oderwaniu od wynikéw metody
klasyfikacyjnej, ktora korzysta z wyselekcjonowanych zmiennych. Najczesciej
budowane sa ztozone modele, w sktad ktorych wchodzi¢ moze jeden lub wigcej
algorytmow selekeji oraz co najmniej jeden klasyfikator.

Ekstrakcja to budowanie nowych cech poprzez liniowa lub nieliniowg kom-
binacje cech oryginalnych. W odréznieniu od selekcji, gdzie celem jest zawsze
uzyskanie pewnego podzbioru wszystkich atrybutéw, wymiarowos¢ przestrze-
ni bedacej wynikiem ekstrakcji moze by¢ mniejsza, taka sama, a nawet wigk-
sza niz wymiar przestrzeni startowej.

Ocena modeli

Wykorzystanie danych zgromadzonych w postaci zbioru treningowego po-
lega na znalezieniu odpowiedniego klasyfikatora, przeprowadzeniu procesu
uczenia z uzyciem wszystkich dostepnych danych, a nastepnie na jego zasto-
sowaniu do okreslania klas nowych przypadkow.

Kryterium wyboru najlepszego modelu klasyfikacyjnego jest spodziewana
doktadno$é¢ klasyfikacji na danych niedostepnych podczas uczenia, dla kto-
rych nie sg znane etykiety klas. Oczywiscie nie da sie jej wyznaczy¢, poniewaz
nie sposob stwierdzi¢, ktére punkty zostaty sklasyfikowane wtasciwie. Mozna



ja jednak oszacowaé testujac model przy uzyciu czesci zbioru treningowego
nie uzywanego w procesie uczenia (zbior testowy).

Jeszcze lepiej uzy¢ w tym celu procedury g-krotnej krosswalidacji (ang.
g-fold crossvalidation = qCV, np. 10CV). Przebiega ona w ten sposob, ze
zbior treningowy D dzielony jest na g czesci Dy, ..., D,. Nastepnie dla kazdej
czesci D; klasyfikator jest uczony na przypadkach nalezacych do reszty zbioru
(D ~\ D;j), a wektory nalezace do D; stuzg jako zbior testowy. W ten sposéb
otrzymuje si¢ cigg wartosci, z ktérego mozna wyznaczy¢ nie tylko Srednig
doktadnosé¢, ale i jej wariancje.

Cele pracy

Celem tej pracy byl przeglad réznych typéw algorytmow selekeji cech
oraz sposobéw ich taczenia. Szczegdlny nacisk potozony zostal na metody
rankingowe, jako jedyne nadajace sie¢ do duzych zbioréw danych. Zapropo-
nowano réwniez nows metode tego typu, oparta o analize czynnikéw gtow-
nych (PCA). Skutecznos$é tego i innych algorytméw sprawdzona zostala przy
wykorzystaniu zbioréw z konkursu NIPS Feature Selection Challenge, zawie-
rajacych duzg liczbe atrybutéw, a w niektorych wypadkach réwniez niemata
ilos¢ przypadkow.



Rozdziatl 1

Selekcja cech

1.1 Cele selekcji cech

Podstawowym celem selekcji cech na potrzeby dyskryminacji jest zwigk-
szenie doktadnosci algorytmu klasyfikujacego. Jest to mozliwe, jezeli nie
wszystkie cechy niosg istotng informacje. Nie musi to znaczy¢, ze zmienne te
sg zle okreslone, pozbawione jakiejkolwiek wartosci czy btednie zmierzone; sg
one po prostu niezwigzane z rozpatrywanym w danym momencie zadaniem.
W takim przypadku mowi si¢ o braku korelacji z klasa, a cechy takie sg czeg-
sto nazywane zaszumionymi. Rozktady wartosci takich atrybutéw sa niemal
identyczne dla wektorow nalezacych do réznych klas.

Warto podkresli¢, ze przydatnos¢ zmiennych zalezy od wyboru klasyfika-
tora. Cechy zaszumione, szczegdlnie duza ich liczba, nie tylko nie pomagaja,
ale czesto moga negatywnie wptywac na zdolnosci dyskryminacyjne niekto-
rych modeli. W takich przypadkach maksimum doktadnosci osiagna¢ mozna
dla pewnego podzbioru cech'; dodawanie kolejnych zmiennych pogarsza wy-
niki (patrz rys. 1.1(a)).

Odmienng sytuacje rozpozna¢ mozna na rysunku 1.1(b). Oto najwieksza
doktadnos¢ osiagnieta zostaje dla pewnej okreslonej liczby cech i utrzymu-
je sie na podobnym poziomie réowniez dla wigkszych podzbioréw. Oznaczaé
to moze jedng z dwoch sytuacji. Albo dodawane sg cechy zaszumione, kto-
re jednak nie zaklocaja pracy modelu, albo sa to cechy rownie istotne, jak
znalezione wczesniej, nie wnoszace dodatkowej informacji. Takie nadmiaro-

1Zaznaczyé nalezy, ze potencjalnie nie wszystkie metody selekcji znajda podzbiér da-
jacy jakiekolwiek maksimum.
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Rysunek 1.1: Dokladnos$é¢ klasyfikacji (oszacowana przez krosswalidacje) w
funkcji liczby cech wybranych przez algorytm selekcji. Ksztalt zaleznosci
wskazuje na obecnosé cech zaszumionych (a) oraz nadmiarowych (b).

we zmienne moga by¢ silnie skorelowane z innymi, a nawet moga to by¢ po
prostu ich przeskalowane odpowiedniki. Podobny efekt zaobserwowaé¢ mozna
dla cech o bardzo matej, czy wrecz zerowej wariancji.

Zmnalezienie pewnego podzbioru wszystkich cech umozliwiajacego osig-
gniecie wiekszej, albo nawet takiej samej dokladnosci klasyfikacji, jak dla
wszystkich zmiennych, jest sukcesem. Pozwala bowiem zidentyfikowa¢ war-
tosci istotne dla zrozumienia rozwazanego problemu. Pomaga rowniez zbu-
dowa¢ zredukowang reprezentacje danych, co z kolei prowadzi do skrocenia
czasu obliczen oraz oszczednosci miejsca na dysku. Dalsze korzysci moga pty-
na¢ z faktu, ze do skutecznego rozpoznawania nowych przypadkéw wystarczy
sledzi¢ wartosci jedynie niektérych parametréw problemu. Jako przyktad po-
da¢ mozna badania diagnostyczne konieczne do oceny stanu chorego.

1.2 Typy metod selekcji

1.2.1 Metody rankingowe

Najprostsze podejscie do selekcji cech reprezentuja metody rankingowe,
nazywane tez filtrami. Do stworzenia takiej metody potrzebny jest indeks
(pewien wspolezynnik) okreslajacy dla kazdej z osobna cechy jej jakosé wedle
przyjetego kryterium. Wyznaczanie wartosci wigkszosci indeksow nie wyma-
ga uzywania zadnego klasyfikatora, ale oczywiscie pozadane jest, aby istnial



zwiazek pomiedzy tymi warto$ciami, a doktadnoscig modeli, ktore pracuja
na danych po przeprowadzeniu selekcji cech.

Istnieje wiele sposobéw budowania indeksoéw. Gléwne grupy algorytmow
to [1]: metody oparte na korelacji wartosci danej cechy z numerem (etykieta)
klasy, odlegtosciach pomiedzy ich rozktadami, miarach pochodzacych z teorii
informacji [2] i kryteriach uzywanych w drzewach decyzji. Wybrane metody
rankingowe zostaly szczegétowo omoéwione w rozdziale 2.

Wszystkie zmienne sg oceniane przy pomocy indeksu, a nastepnie sorto-
wane na podstawie jego wartosci. Taka uporzadkowang liste¢ cech nazywa si¢
rankingiem. Selekcja polega na wyborze najlepszych (pierwszych), a odrzuce-
niu najgorszych (ostatnich) cech. Konieczny jest dodatkowy parametr, ktéry
wyznaczy miejsce odciecia. Moze to by¢ ustalona liczba cech, ktore nalezy
pozostawi¢, albo wartosé¢ indeksu oceniajacego. Stuzy ona jako prog — nie
sa akceptowane atrybuty o nizszych (lub wyzszych) warto$ciach indeksu.

Najwicksza zaletg selekcji rankingowej jest jej niska ztozonosé obliczenio-
wa. Jest to nierzadko jedyna klasa metod, jakie daje si¢ w dostepnym czasie
zastosowa¢ na duzych zbiorach danych. Z tego tez powodu czesto wymaga
sig, zeby wyznaczanie wartosci indeksu réwniez miato niska ztozonosé.

1.2.2 Szukanie podzbioréw cech: wrappery

Metody rankingowe z definicji nie uwzgledniaja zaleznosci pomiedzy ce-
chami. Jest to podejécie uzasadnione, jesli rozpatrywaé¢ zmienne niezalezne,
ale w przypadku wystepowania korelacji pomiedzy cechami moze okazaé sie
niewystarczajace. Rysunek 1.2 przedstawia rozktad danych, dla ktérego kaz-
da z dwoch cech z osobna mozna by uznaé za zaszumiona, ale uwzglednienie
ich wspotdziatania daje szanse na poprawng klasyfikacje. Widaé¢ zatem, ze
nie wszystkie cechy z dobrego podzbioru musza byé¢ przydatne w oderwa-
niu od reszty. I odwrotnie, zmienne, ktére sg najlepsze jesli rozpatrywac je
pojedynczo, niekoniecznie tworzg optymalny podzbior. Majac do dyspozy-
c¢ji mechanizm oceny jakosci catych zestawéw cech mozna probowaé znalezé
ciekawy z punktu widzenia klasyfikacji zbiér zmiennych uwzgledniajac zalez-
nosci pomiedzy nimi.

W odréznieniu od metod rankingowych, gdzie proces selekcji jest w za-
sadzie niezalezny od wyboru korzystajacego z jego wynikéw klasyfikatora,
ocena podzbioréw cech jest najczesciej dokonywana przy uzyciu pewnego
modelu klasyfikacyjnego. Miarg jakos$ci podzbioru jest doktadnosé klasyfika-
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Rysunek 1.2: Przyktadowy rozktad danych, dla ktérego zadna z dwoch cech
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nie daje mozliwosci odréznienia wektorow klasy 1. od wektorow klasy 2., ale
uzycie obu pozwala poprawnie klasyfikowa¢. Taki rozktad okresla sie jako
XOR przez analogie do funkcji logicznej o tej samej nazwie.

tora, oszacowana przy uzyciu krosswalidacji. Selekcja jest ,owinieta” wokot
tego modelu; stad nazwa (ang. wrapper = opakowanie). Ten sam model uzy-
wany jest w trakcie selekcji, jak i pézniej, do klasyfikacji.

Oczywidcie, znalezienie optymalnego® podzbioru jest w praktyce najcze-
Sciej niemozliwe ze wzgledu na eksplozje kombinatoryczna. Dla d-wymiaro-
wych danych istnieje 2¢ — 1 réznych, niepustych podzbioréw cech; zaktada-
jac z gory, ze ma zosta¢ wybranych k£ zmiennych, liczba ta zmniejsza sie do
(Z) To zbyt wiele zeby badaé¢ wszystkie dostepne mozliwosci i dlatego w
wrapperach stosuje sie algorytmy szukania.

Istnieje wiele strategii [3] zaprojektowanych w celu osiagniecia rozsadne-
go kompromisu pomiedzy jakoscig znalezionego (nieoptymalnego) podzbio-

2Szukanie podzbioru optymalnego ze wzgledu na wyniki krosswalidacji moze prowadzié
do falszywej oceny jakosci modelu [3].

Nalezy pamietaé¢ o tym, ze krosswalidacja jest jedynie oszacowaniem spodziewanej do-
ktadnosci modelu na niewidzianych danych — w szczegdlnosci zalezy od liczby podzbioréw
(np. 10CV) i sposobu podzialu zbioru treningowego. W przypadku kiedy proces uczenia
jest sterowany jej wynikami, moze to prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania (ang. over-
fitting) do tych parametréw (w klasyfikacji czesciej jest mowa o nadmiernym dopasowaniu
do danych — jest to inne zjawisko).

Aby uzyskaé wiarygodne szacunki dotyczace klasyfikacji nowych przypadkéw, nalezy
uczenie klasyfikatora umiesci¢ w dodatkowej, zewnetrznej petli krosswalidacji, albo co
najmniej wydzieli¢ zbiér testowy (patrz str. 7).
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ru cech a zuzytym czasem obliczen. Rozwijaja one z grubsza dwa podej-
Scia: stopniowo dodaja zmienne startujac ze zbioru pustego (ang. forward
selection), albo je odrzucaja zaczynajac ze wszystkimi dostepnymi cechami
(ang. backward selection).

Uwzglednienie wspoétdziatania cech odbywa sie za cene ztozonosci obli-
czeniowej, znacznie zwiekszonej poprzez proces szukania. Stad w wrapperach
znajduja zastosowanie raczej szybkie klasyfikatory.

1.2.3 Metody wbudowane

Metody wbudowane (ang. embedded methods) korzystaja z wewnetrznych
reprezentacji wybranych klasyfkatoréw, ktore w procesie uczenia dokonuja
posrednio ocey przydatnosci cech, ich wazenia badz wrecz selekcji. W [4]
znalez¢ mozna przyktady algorytmow opartych miedzy innymi na dyskrymi-
nacji liniowej, sieciach neuronowych, SVM. W rozdziale 2.4 przedstawione
zostaly metody rankingowe oparte na drzewach decyzji, ktére podczas pro-
cesu uczenia réwniez dokonujg wyboru przydatnych cech.

1.3 Laczenie réznych selektorow

1.3.1 Robzne modele

Zgodnie z zasada, ze nie ma jednego najlepszego selektora sprawdzajacego
si¢ na kazdym zbiorze danych, mozna prébowac taczy¢ zalety réznych metod
budujac z nich ztozone modele.

d cech d’ < d cech d" < d' cech k < d cech
SELEKCJA 1. f|—————{ SELEKCJA 2. ———— SELEKCJA 3. ———

Rysunek 1.3: Schemat selekcji sekwencyjnej.

Najprostszym rozwiazaniem jest przetwarzanie sekwencyjne (rys. 1.3).
Kilka algorytmow wspotdziata wtedy w ten sposob, ze zbiér cech znalezio-
ny przez jeden z nich jest traktowany jako punkt wyjscia dla nastepnego.
Popularne jest tu uzycie filtrow; kazdy z nich moze stuzy¢ do odfiltrowania
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(stad wtasdnie nazwa) cech zupelnie nieprzydatnych z punktu widzenia da-
nego kryterium (indeksu). Inne zastosowanie to wstepna selekcja szybkim
algorytmem (zwykle rankingowym) majaca na celu skrocenie, albo w ogdle
umozliwienie, nastepujacych po niej obliczen metody o wigkszej ztozonosci
(wrappery, PCA).

Innym wyjsciem jest stworzenie komitetu (rys. 1.4), czyli modelu, w kto-
rym wszystkie algorytmy sktadowe dziatajg na catym zbiorze danych, a po-
tem nastepuje kombinacja ich wynikéw. Na przyktad, cechy wybrane przez
wszystkie selektory daja niemal pewnos¢, ze okaza si¢ przydatne. Jezeli z
kolei rozpatrywaé cechy odrzucone przez wszystkie modele, mozna z duzym
prawdopodobienstwem stwierdzi¢, ze ich warto$¢ dla klasyfikacji jest zniko-
ma.

k1 < d cech
—| SELEKCJA 1. f——
N ———
KoMBINACIA
d cech ko < d cech k < d cech
SELEKCJA 2. . ——
WYNIKOW
N ———
k3 < d cech
L. SELEKCIA 3. 2 S0
N ——— E

Rysunek 1.4: Schemat komitetu selekcji cech.

Uogolniajac, dla komitetu n modeli mozna ustali¢ parametr m mowiacy,
ze cecha jest wybierana, jezeli wskazalo na nig co najmniej m z n selektorow.
Dodatkowo mozliwe jest przyjecie wag okreslajacych site gtosu modeli skta-
dowych. Wygodnie jest, aby wagi wy, ws, ..., w, byly liczbami catkowitymi,
co jest rownowazne dodaniu do komitetu w; — 1 wirtualnych kopii selektora .
Zakres wartosci m zwicksza si¢ wtedy do (0, Y1 ; w;). Komitety obu typow
beda dalej skrotowo okreslane jako komitety ,m z n” z lub bez wag.

Warto zauwazy¢, ze opisane wyzej komitety mozna potraktowac jako algo-
rytmy rankingowe. Wartoscig indeksu oceniajacego dang ceche jest tu suma
wag selektoréw, ktore jg wybraty, zas m shuzy jako prog — cechy o nizszych
niz m wartodciach indeksu sg odrzucane.

Wada komitetéw ,m z n” moze by¢ ich mata elastycznos¢ — nie spo-
sob zazadac od nich okreslonej liczby cech. Co wiecej, uzyskany ranking jest
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bardzo ,gruboziarnisty”, a to ze wzgledu na mata dozwolong liczbe réznych
wartosci indeksu. Na przyktad, dla komitetu 3 selektorow indeks przyjmuje
zaledwie 4 wartosci: {0, 1,2,3}, a dla 4 selektoréw z wagami (1,2,3,1) — 8
wartosci: {0,1,2,3,4,5,6,7}. Efekt jest taki, ze wiele cech ma te sama war-
tos¢ indeksu, a co za tym idzie rezultatem dziatania powyzszych metod moze
by¢ jedynie (odpowiednio) 4 lub 8 réznych podzbioréw (wlaczajac peten zbior
cech dla m = 0) w zaleznosci od doboru progu.

Recepta na powyzszy problem w przypadku komitetow ztozonych z filtrow
moze by¢ wykorzystanie nie — jak zazwyczaj — zwracanych przez nie pod-
zbioréw cech, lecz tworzonych przez te metody rankingéw. Indeks dla takiego
komitetu zbudowa¢ mozna jako sume miejsc® danej cechy w rankingach po-
szczegolnych algorytmow sktadowych. Przyjmuje on wtedy znacznie wiecej
wartosci, co daje mozliwos¢ okreslenia z gory zadanej liczebnosci podzbio-
ru. Ten rodzaj komitetéw bedzie dalej nazywany komitetami rankingowymi.
Oczywiscie tu takze istnieje mozliwo$¢ wprowadzenia wag.

Typ komitetu Indeks Zakres m Sortowanie
»m z n” bez wag T sgd)( f) (0,m) malejaco
»m zn” z wagami ) sgd)(f) ~w; | (0,2 wy) malejaco
rankingowy A sl(p )( f) (n,dn) rosnaco
rankingowy z wagami | Y1, sl(p ) (f) - w; | (Cw,d> w;) rosngco

Tabela 1.1: Rézne rodzaje komitetéw selekcji cech jako szczegdlny przypa-
dek metod rankingowych: odpowiadajace im indeksy, zakresy ich wartosci i
sposob sortowania rankingéw.

Spojrzenie na komitety jako na szczegdlny przypadek metod rankingo-
wych pozwala na elegancka unifikacje tych algorytméw. Niech dane bedzie
n modeli sktadowych: si,...,s,. Oznaczajac przez s( )(f) wartos¢ binarng
mowigca, czy cecha f Zostala wybrana (d=decyzja) przez i-ty selektor?, a
przez s(p)(f) — jej miejsce (p=pozycja) w rankingu tego modelu, mozna pod-
sumowaé sposéb tworzenia indeksu dla réznych rodzajow komitetéw (patrz
tab. 1.1). Oczywiscie zakres parametru m (ktéry jest warunkiem odciecia
nakladanym na wartosé indeksu) zalezy od typu komitetu. Dodatkowo od

3Sumowanie bezpogrednio wartosci indeksu nie jest dobra metoda ze wzgledu na ich
rézny zakres.
4Warto$é 1 oznacza, ze tak, a 0 — ze nie.
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komitetéw rankingowych mozna zazadaé okreslonej liczby cech. Uwazny czy-
telnik zauwazy, ze w komitetach ,n z m” najlepsze cechy charakteryzuja
sie wysoka wartoscia indeksu, a w komitetach rankingowych — niska. Stad
roznice w sortowaniu rankingu.

1.3.2 Wiele kopii tego samego modelu

Modele niestabilne sg bardzo wrazliwe na zmiany w danych wej$ciowych,
czyli niewielkie roznice w zbiorze treningowym powoduja inny przebieg pro-
cesu uczenia i w efekcie inne decyzje podczas klasyfikacji. Za przyktad stuzyé
moga drzewa decyzji. Takie algorytmy mozna stabilizowa¢ budujac zespoty
(ang. ensemble) ztozone z takich samych modeli, ale uczonych w nieco innych
warunkach.

Warto zaznaczy¢, ze opisane tu metody taczenia modeli w zespoty sa
ogdblne i shuzy¢ moga do poprawiania stabilnosci klasyfikatorow zaréwno w
trakcie selekcji cech opartej o takie metody (wrappery, metody wbudowa-
ne), jak i samych modeli dyskryminacyjnych, nie korzystajacych z wstepnej
selekcji.

Istnieja dwa podejscia do budowania zespoltdéw: réwnolegle i szeregowe.
Przyktadem pierwszego z nich jest bagging (= ang. Bootstrap Aggregation).
Polega on na tym, ze kazda z kopii bazowego modelu jest uczona na innej
prébee® zbioru treningowego losowanej z powtérzeniami (ang. bootstrap sam-
ple). Podejscie szeregowe reprezentuje Adaboost. Kazda kolejna kopia metody
bazowej dodawana do zespotu ma za zadanie zajaé sie szczegdlnie doktad-
nie przypadkami, ktore sg jak na razie zle klasyfikowane. Dokonuje sie tego
przez wazenie przypadkow zbioru treningowego. Szczegbétowe omoéwienie tych
i innych metod budowania zespoléw znalezé mozna w [5].

1.4 Podsumowanie, czyli ktérg metode wy-
brac

Korzysci osiagniete z selekcji cech zaleza w gtéwnej mierze od charak-
terystyki zbioru danych. Obecnos¢ silnie zaszumionych badz skorelowanych
zmiennych jest warunkiem powodzenia jakiegokolwiek algorytmu. Drugim w

5Liczebnosé takiej probki jest zazwyczaj réwna liczebnoéci zbioru treningowego.
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kolejnosci czynnikiem jest wybor metody klasyfikacji i to, jak reaguje ona na
cechy o rozktadach prawie niezaleznych od wyboru klasy.

Czesto w danym kontekscie (zbiér danych i klasyfikator) wiekszosé selek-
toréw zachowuje sie w zblizony sposéb (patrz rys. 1.5). Za najlepszy w uznaje
sie wtedy ten model, ktory w potaczeniu z rozpatrywanym algorytmem dys-
kryminacji osiaga doktadnosé lepsza od innych (chodzi o maksimum krzywej
z rys. 1.5), albo zblizona, ale dla mniejszej liczby cech. Ostatnim kryterium
moze by¢ wariancja wynikéow krosswalidacji dla maksymalnej doktadnosci —
im mniejsza, tym lepiej.
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Rysunek 1.5: Wiele selektoréow (kazdemu odpowiada inny kolor) w potaczeniu
z tym samym klasyfikatorem, na tym samym zbiorze danych.

Nalezy przypomnie¢, ze wyniki doktadnosci, o ktérych mowa, to jedy-
nie pewne oszacowanie mowiace, czego nalezy sie spodziewa¢ dla nowych
przypadkow, ktore klasyfikuje sie przy uzyciu wybranego ostatecznie mode-
lu: selektor i klasyfikator po procesie uczenia na calym dostepnym zbiorze
treningowym.

Warto podkresli¢, ze zarowno to, ktora metoda okaze si¢ najefektywniej-
sza, jak i ewentualnie to, ktora bedzie wyraznie odstawac¢ od reszty, zmienia
si¢ wraz z rozpatrywanym zbiorem danych. Ten sam algorytm moze by¢
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pierwszy na jednym zbiorze i ostatni na innym. Oznacza to, ze warto uzywac
wielu modeli, bo zaden nie daje gwarancji uniwersalnej uzytecznosci.
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Rozdziat 2

Wybrane metody rankingowe

Przed przystapieniem do omawiania bardziej szczegdtowo wybranych al-
gorytméw selekeji cech warto wprowadzi¢ konwencje zapisu uzywane w dal-
szej czesci pracy. Wektory danych oznaczane beda pogrubiong czcionka, a na-
wiasy kwadratowe stosowane beda do oznaczenia wyboru sktadowych, np. x[f]
to wartos¢ atrybutu f wektora x. Zbior wszystkich klas to C, a klasa numer
i — ¢; € C. Zbiér treningowy (ozn. D) zawiera¢ bedzie n przypadkow, z
ktérych n; naleze¢ bedzie do klasy ¢; (takie punkty tworza zbiér D,,).

2.1 Wspdtczynnik korelacji

Metoda wspolcezynnika korelacji (ang. Correlation Coefficient = CC) ba-
zuje na korelacji liniowej Pearsona. Dla dwdch zmiennych losowych a i b jest
ona dana wzorem:

E(ab) — E(a)E(b)
SuSy ’

gdzie E(-) oznacza wartos¢ oczekiwana, a S, i S, sa odchyleniami standardo-

Pab = (21)

wymi. Majac dane zbiory wartosci {aq,...,a,} 1 {b1,...,b,} takie, ze pary
(a;,b;) sa ze soba w pewien sposob powiazane (na przykiad sa to wielko-
Sci fizyczne mierzone podczas jednego pomiaru), mozna wyznaczy¢ korelacje
liniowa Pearsona korzystajac z:

I A
SaSpn — 1 ;(ai —a)(bi — ), (2.2)

Pab =
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gdzie @ i b sg wartoéciami $rednimi. Warto moze przypomnieé, ze S, i Sj sa
dane przez (na przykladzie S,):

Sq = $ ! zn:(ai —a)?,

n—1i3

co pozwala napisac:
_ (i —a)(b; — b)
Pab = = n =
VI (@ — @251 (b — b

Wspbtezynnik py, przyjmuje wartosci z przedziatu [—1, 1], przy czym |pgs|

(2.3)

okregla site zaleznosci, a znak — jedynie jej charakter (wprost/odwrotnie pro-
porcjonalne). Wspétezynnik Pearsona okresla, jak bardzo rozklad punktéw
(a;, b;) przypomina prosta. Dla |pe,| = 1 istnieje Scista zaleznosé liniowa,
natomiast dla niezaleznych a i b zachodzi pg, = 0.

Dla celow selekcji cech wyznacza sie korelacje wybranej cechy z klasg —
jest to warto$¢ indeksu, wedtug ktorego tworzony jest ranking. Role zbioru a
odgrywaja wartosci rozpatrywanego atrybutu dla wektoréw zbioru treningo-
wego, a zbior b tworzg numery klas, do ktorych nalezg poszczegolne wektory.
Indeks oparty na wspotezynniku korelacji liniowej Pearsona oznaczony bedzie
jako CC, czyli:

CC(f) = psuasa (2.4)

Poniewaz klasy maja znaczenie Scisle symboliczne i nie mozna stwierdzic,
jaka jest ich kolejnos¢, czy odlegtosci pomiedzy nimi, nadawanie im numeréw
jest odbywa si¢ w sposob dowolny. Niestety, nie pozostaje to bez wptywu na
warto$¢ wspotezynnika korelacji. Mozna to wykazaé¢ na prostym przyktadzie.
Niech dana bedzie cecha f taka, ze przydziat dowolnego przypadku x do
klasy okresla formuta (51« sa statymi):

klasy nr 1. dla f <f
x € 4 klasy nr 2. dla  f € (8,7)
klasy nr 3. dla  f >~

Taki atrybut idealnie nadaje si¢ do klasyfikacji; warto$¢ py wiasa bedzie w tym
przypadku réwniez stosunkowo wysoka. Ale jesli zamieni¢ ze sobg numery
klas: 1.1 2., to wartos¢ tego wspotezynnika zmaleje, mimo ze przydatnosé
cechy f pozostanie bez zmian.

Warto réwniez podkresli¢, ze duze wartosci wspotezynnika korelacji sa
rownoznaczne z istnieniem zaleznosci liniowej. Nie jest on przydatny do wy-
krywania zaleznosci nieliniowych.
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2.2 F-score

Wspblezynnik F-score (ozn. Fs) dla danych dwuklasowych mierzy separa-
cje wartosci Srednich dla klas. Ten indeks jest inspirowany kryterium Fishera,
uzywanym w dyskryminacji liniowej. W metodzie Fishera szuka si¢ kierunku
(danego przez pewien wektor w), na ktéry nastepnie rzutowane sa punkty
danych, a ktory maksymalizuje:

‘g(l) —_ g@)
(s87)"+ (s%)”

‘ 2

Kp=

(2.5)

gdzie g, 4 sa wartosciami érednimi dla punktéw z klas 1. i 2. (po rzuto-

waniu wektorom danych x odpowiadaja pojedyncze wartosci y = w’

X), a
S, S — odpowiednimi odchyleniami standardowymi. Znalezienie punk-
tu podziatu y, pozwala klasyfikowa¢ nowe przypadki poprzez rzutowanie na
kierunek w i sprawdzenie, po ktorej stronie y, znalazta si¢ uzyskana war-
tos¢ y (czyli y > y, albo y < y,). Jest to rownoznaczne z rozdzieleniem w
przestrzeni oryginalnych cech obszaréw odpowiadajacych roznym klasom —
plaszczyzna.

Podobnie definiowana jest separacja wartosci srednich dla pojedynczej
cechy f, gdzie fV) i f? sg $rednimi wartoéciami danego atrybutu w ramach
klas 1.1 2., a Sj(fl) i 5}2) — odchyleniami standardowymi dla tych klas, czyli

fO =2 =
" _ dlaz=1,2 (2.6)
sf =\ [a 2 (O =)
Wyglada ona wtedy nastepujaco:
F) _ @)
Fs(f) / (2.7)

o )
Sy’ + 55

Podane kryterium mozna bezposrednio stosowa¢ do probleméw dwuklaso-
wych, natomiast dla wigkszej liczby klas konieczne jest zastosowanie jednego
z dwbch podejsé: rozpatrywanie klas parami (ang. one vs. one) lub kazdej
klasy przeciw wszystkim innym (ang. one vs. rest). W ten sposéb otrzymu-
je sie zbior wspolczynnikéw (dla kazdej klasy lub pary klas), ktére nalezy
zsumowaé celem uzyskania ostatecznej wartosci indeksu F-score.
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2.3 Relief

Algorytmy typu Relief oparte sg na podobnym pomysle, jak klasyfikator
kNN, ktéry szuka najblizszych sasiadow klasyfikowanego punktu, a nastepnie
zalicza go do najliczniej wérdd nich reprezentowanej klasy.

Jesli spojrze¢ w ten sposob na selekcje, to nalezy promowac te cechy, dla
ktorych sasiedzi nalezacy do tej samej klasy, co rozwazany wektor treningowy,
sg blisko, a sasiedzi z innych klas — daleko.

Podstawowa metoda wyznaczania indeksu Relief (ozn. Rf) dziata w opar-
ciu o préobke p przypadkéw zbioru treningowego (mozna wybraé p = n, czyli
caly zbiér). Dla kazdego punktu x z tego zbioru znajdowany jest najblizszy
sasiad z tej samej (ang. hit = h) oraz z innej klasy (ang. miss = m). Nastep-
nie dla kazdej cechy f indeks jest powiekszany o odleglosé x od m (liczona
w kierunku f) i pomniejszany o odlegto$¢ od h, co daje:

1 1
RE(f;p) = ;Z i, my | — |3, byl g, (2.8)
=1

gdzie |-, -| s jest odlegltodcia wzdtuz kierunku f, czyli |x;, m;|r = |x;[f] — my[f]|.
Modyfikacja powyzszej metody polegajaca na uwzglednieniu k sgsiadow
z kazdej z dwbch kategorii (z tej samej i innej klasy) zamiast jednego nosi

nazwe ReliefF (ozn. RfF). Wtedy:

[T
ZZ |, my; | — |xi, byl (2.9)

i=1j=1

1

RIF(f;p, k) = —

LK

Wzory (2.8) i (2.9) odnosza si¢ do cech o wartosciach numerycznych.

Dla atrybutéw symbolicznych odleglosci |-, -|; nalezy zastapi¢ wartosciami

binarnymi: 1 — jesli punkty maja taks samg warto$¢ cechy f lub 0 — jesli
rozNng.

2.4 Drzewa SSV

Drzewa decyzji to przyktad metod klasyfikacyjnych, ktére dokonuja se-
lekcji cech podczas procesu uczenia. Polega on na rekurencyjnym podziale
przestrzeni cech, a co za tym idzie zbioru treningowego (najczesciej na dwie
cze$ci — drzewa binarne) ze wzgledu na wartosé pewnego, wybranego w da-
nym kroku, atrybutu. Celem jest uzyskanie w liciach drzewa podzbioréw,
dla ktorych prawie wszystkie wektory naleza do tej samej klasy.
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Zarowno wybor cech, jak i warto$ci uzywanych do podziatu polega na
optymalizacji pewnego kryterium, takiego jak zysk informacyjny (ang. In-
formation Gain), indeks Gini, poziom bledu czy separowalnosé¢ ze wzgledu
na punkt podziatu (ang. Separability of Split Value = SSV). Ostatni z wy-
mienionych wspotczynnikow opisany zostat ponizej.

Dla zbioru danych D punkt podziatu s, ktéry jest wartoécia cechy f
definiuje dwa podzbiory bedace wynikiem tego podziatu: L i R, gdzie:

L(s,f,D)={x € D :x[f] < s}
R(s,f,D)=D~\ L

Oznacza to, ze podzbior L zawiera wektory z D, dla ktorych wartos¢ cechy
f jest mniejsza niz s, a zbiér R — wszystkie pozostate. Dla atrybutéw sym-
bolicznych nie mozna zdefiniowaé¢ punktu podzialu; s jest wtedy pewnym
podzbiorem dopuszczalnych wartosci f, co daje:

L(s, f,D) ={x € D : x[f] € s}

Definicja zbioru R pozostaje dla takich cech bez zmian.

Niech, dla ustalonych f i s, (D) oznacza moc (liczbe elementéw) zbioru
L(s, f,D), a r(D) — moc R(s, f,D). Wtedy kryterium SSV definiuje si¢
jako:

SSV (s, f,D) =2 2;} (D) -r(D~ D.)]— ;min ({(D.),r(D.)). (2.10)

Do budowy drzewa wykorzystywane sa f i s maksymalizujace SSV (s, f, D).

Kryterium (2.10) mozna bezposrednio uzy¢ do oceny przydatnosci cech
[6], na potrzeby selekcji. Taki model okresla sie jako jednopoziomowy (ang.
one-level), poniewaz odpowiada on decyzji podjetej na jednym (pierwszym)
poziomie drzewa. Jako wartos¢ indeksu dla cechy f w metodzie rankingowe;j
SSV przyjmowana jest wtedy najwicksza wartos¢ SSV (s, f, D) biorac (teore-
tycznie) pod uwage wszystkie punkty podziatu dla danej cechy. Oczywiscie
w praktyce badane sa jedynie niektore mozliwosci, podobnie jak podczas
budowy drzew.

Bardziej zlozone algorytmy [6] wyznaczaja warto$¢ indeksu w oparciu
nie o samo kryterium SSV, ale badajac cate drzewa zbudowane przy jego
uzyciu. Mozna na przyktad dla kazdej cechy f zbudowaé oddzielne drzewo (w
poszczegdlnych weztach zmieniaja sie jedynie s) i na jego podstawie okresli¢
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przydatnosé tego atrybutu. Jest to metoda typu ,drzewo na ceche” (ang. tree
for each feature).

Innym podejsciem [6] jest zbudowanie dla pelnowymiarowych danych jed-
nego drzewa decyzji (stad nazwa: ,pojedyncze drzewo”, ang. single tree), a
nastepnie przeprowadzenie jego przycinania (ang. pruning), czyli stopniowe-
go odrzucania najmniej wartosciowych weztéw (lisci). Atrybuty sa oceniane
wedtug kolejnosci ich usuwania z drzewa. To znaczy, ze cechy niewykorzysta-
ne do jego budowy otrzymuja wartos¢ indeksu réwna 0, atrybut odrzucony
jako pierwszy — 1, a kazdy nastepny o 1 wiecej. Wada tego podejscia jest
to, ze dla wysokowymiarowych danych drzewa decyzji czesto wykorzystuja
jedynie niewielka czes¢ wszystkich cech, co ogranicza mozliwosci tej meto-
dy. Pozostate atrybuty nie zostaja bowiem ocenione i nie ma podstaw do
ich posotrowania. Efekt jest taki, ze selekcja rankingowa tego typu wybiera
maksymalnie taka liczbe cech, jaka zostata uzyta do budowy drzewa.
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Rozdziat 3

Selekcja w oparciu o PCA

3.1 Principal Component Analysis

Analiza czynnikéw gltéwnych (ang. Principal Components Analysis =
PCA) to jedna z najpopularniejszych metod stosowanych w celu wizualnej
oceny wystepujacych w danych zaleznosci, klastréw itp. (czesto ang. Explo-
ratory Data Analysis = EDA). Uzywa sie jej do zmniejszenia wymiarowosci
danych przy zachowaniu mozliwie najwickszej czesci wariancji w nich zawar-
tej. PCA bywa tez stosowana jako metoda ekstrakcji! cech dla algorytméw
klasyfikujacych. Warto tutaj zaznaczy¢, ze w przeciwienstwie do wigekszosci
metod selekcji cech jest to metoda uczona bez nadzoru, co oznacza, ze nie jest
w niej brana pod uwage przynaleznos¢ wektoréw danych do poszczegdlnych
klas.

Celem PCA jest znalezienie w przestrzeni danych kierunkow o pewnych
okreslonych wtasnosciach. Nosza one nazwe skiadowych glownych lub kie-
runkéw gtéwnych (ang. principal components) i tworza nowa baze, w ktorej
mozna zapisa¢ wektory danych. Nalezy wyraznie podkresli¢, ze nie ma w tym
procesie miejsca zadne skalowanie — zostaja zachowane wszystkie odlegtosci
i katy oraz wymiar przestrzeni. Zada sie, zeby nowa baza byta ortonormalna
oraz aby spetnione byty nastepujace warunki:

e Dla danych zapisanych w bazie kierunkow gtéwnych cechy sg nieskore-
lowane (czyli maja zerowa kowariancje — patrz réwnanie (3.3)).

e Sktadowe gtowne sa uporzadkowane wedlug malejacej wariancji.

'Réznica miedzy selekcja a ekstrakeja cech — patrz str.6.
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Ograniczenie wymiarowosci danych osiaga sie poprzez odrzucenie kierun-
kow gtownych, dla ktorych dane maja mata wariancje i pozostawienie jedynie
pewnej liczby pierwszych (czyli ,najlepszych”) gtéwnych sktadowych. Istnie-
ja pewne heurystyczne reguly okreslania tej liczby, ale w praktyce kryterium
wyboru jest tu zupelie dowolne.

Wykorzystanie pierwszej z wymienionych wtasnosci PCA do znajdowania
kierunkéw gltownych zostato szczegdétowo opisane w rozdziale 3.2. W podrecz-
niku Webba [7] znalez¢ mozna inne podejscie?, bazujace na drugiej wtasnosci
PCA. Pierwsza sktadowa gléwna jest znajdowana jako kierunek, w ktorym
dane majg najwickszg wariancje. Natomiast kazda kolejna jest dobierana w
taki sposob, zeby odpowiadata za jak najwicksza cze$¢ pozostatej wariancji
i byta prostopadta do kierunkow gtéwnych znalezionych wezesniej.

Uwazny czytelnik zauwazy w tym miejscu, ze PCA jest wrazliwa na ska-
lowanie danych wejéciowych. W szczegdlnosci, jezeli zakres zmiennosci jed-
nej ze zmiennych jest znaczaco wiekszy niz pozostalych, to zdominuje ona
pierwszy kierunek gtéwny, poniewaz odpowiada za znaczacq czes¢ wariancji.
Dlatego tez przed zastosowaniem PCA zalecana jest standaryzacja danych?®.
W dalszych rozwazaniach brane beda pod uwage dane zestandaryzowane.

Analiza sktadowych gtéwnych posiada réwniez interpretacje graficzna (tak-
ze u Webba [7]). Poniewaz wariancja to w istocie suma kwadratéw odlegtosci
punktéw danych od wartosci sredniej (po standaryzacji jest to srodek uktadu
wspoéhrzednych), jej maksymalizacja wzdtuz pierwszego kierunku gléwnego
jest réwnoznaczna z minimalizacja wariancji w pozostatych wymiarach.

Widaé to wyraznie rozpatrujac wktad pojedynczego wektora x (w repre-
zentacji gtéwnych sktadowych) do wariancji (patrz rys. 3.1):

d

= (k=0 = (R = (=) - = ol

f=2

wf) jest wktadem wektora x uwzgledniajacym (jedynie) pierwszy kierunek
gtowny. Catkowita wariancja to:
1 & 1

Wi =

=1

S2 =

<z:1wi2’p + zjlwfr> = SI? + Sf

2Znalezione rozwiazanie jest identyczne z przedstawionym w tej pracy.

n— n—1

3Standaryzacja oznacza transformacje zbioru wartosci {a;} wedtug wzoru: a; — %S_—E,
gdzie @ jest wartoscia $rednia, a S, — odchyleniem standardowym. W wyniku otrzymujemy
zbiér {a;}, dla ktérego a’ = 0 oraz S, = 1.
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Rysunek 3.1: Dwuwymiarowy wektor x w reprezentacji oryginalnych cech
(f1, f2) oraz gtéwnych sktadowych (&1, &). Jego wkiad do catkowitej wariancji
to w? = w + w;.

Ale S? =const., poniewaz jest to wariancja calych danych, niezmiennicza
wzgledem transformacji PCA. Zatem maksymalizacja wariancji dla pierw-
szej gtownej sktadowe;j (Sz) oznacza minimalizacje S2, czyli sumy kwadratow
odlegtosci punktow danych od osi wyznaczajacej pierwszy kierunek gltowny.

Jest to zatem linia najlepszego dopasowania w sensie najmniejszych kwa-
dratow. Uzyskane rozwiazanie jest jednak rézne od otrzymanego z regresji
liniowej. W tradycyjnej regresji wybiera sie jedng ze zmiennych jako nieza-
lezna, a odlegtosci do minimalizacji mierzy sie wzdtuz drugiego kierunku.

Druga sktadowa gtéwna odpowiada za maksimum wariancji w przestrzeni
prostopadtej do pierwszej, zatem razem rozpinajg one ptaszczyzne najlepsze-
go dopasowania tzn. o najmniejszej sumie kwadratéw odlegtosci liczonych w
pozostatych wymiarach. Analogiczna konstrukcje przeprowadzi¢ mozna dla
kolejnych kierunkow gtéwnych.

3.2 Znajdowanie skltadowych gléwnych

Dane jest n wektoréw w d-wymiarowej przestrzeni. Niech X bedzie ma-
cierza d x n zawierajaca (w kolumnach) oryginalne wektory danych, a Y —
te same wektory w nowej bazie. Szukana transformacja przeprowadzajaca X
w Y powinna zachowywaé¢ odlegtosci i katy, a jedyna dozwolona operacja, jest
rotacjat. Takie transformacje nosza nazwe ortogonalnych; przejécie ze starej

4Qraz odbicia lustrzane.
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do nowej bazy mozna w takim przypadku zapisaé przy pomocy ortogonalne;®
macierzy Z o wymiarze d X d:

Y =7"X, (3.1)

gdzie kolumny Z s wektorami nowej bazy, a Z7 oznacza transpozycje ma-
cierzy. Jesli macierz jest ortogonalna, to zachodzi:

7'7 =727" =1, (3.2)

gdzie 1— macierz jednostkowa®. Jest to réwnoznaczne z zadaniem ortonor-
malnosci” kolumn (i wierszy) Z. A zatem znalezienie ortonormalnej bazy
wektoréow o zadanych wtasnosciach automatycznie definiuje transformacje
potrzebna do wyrazenia wektoréw danych w nowej bazie.

Jak wspomniano wczesniej, sktadowe gltowne sa nieskorelowane. Kowa-
riancja dwéch cech® jest dana wzorem:

1

Zxk mZX[z',/k;]-X[',lc], (3.3)

k=1

n—l

gdzie X|[i, k| = x[i] oznacza i-ta sktadowa k-tego wektora. W zapisie macie-

IrZOWynm:
1
Oy = xXxT 3.4
Y1 (34)

Cx jest nazywana macierzqg kowariancyi. Element Cx|[i, j] = ¢;; to kowarian-
cja pomiedzy cechami 7 i j, a na diagonali znajduja sie warto$ci wariancji w
kazdym z kierunkéw. Cx[i, j] = 0 dla cech nieskorelowanych, a zatem brak
korelacji pomiedzy wszystkimi kombinacjami zmiennych oznacza, ze C'x jest
macierza diagonalna.

Szukana transformacja dana przez réwnanie (3.1) ma wiec za zadanie
diagonalizacje macierzy kowariancji. Dla nowych zmiennych zachodzi:

1 1 1
Cy = YYT' = — (72" X\(Z"X)T = —ZT X XT(Z71\T =
Y1 n—l( I ) n—1 (Z7)

1
=77 (—1XXT> 7 =27"CxZ (3.5)

n —

5Macierz ortogonalna to taka, dla ktérej Z7 = Z~1, gdzie Z~' — macierz odwrotna.

6Macierz jednostkowa to macierz diagonalna z Jedynkaml na diagonali, 1[¢, j] = d;;.

"Ogolnie ortonormalny zbiér wektoréw to taki, w ktérym dla dowolnych i i j zachodzi
Z;7; = 61_]

8Przy zalozeniu, ze warto$é érednia kazdej z cech jest zerem. Warunek ten jest spelniony
po przeprowadzeniu standaryzacji danych (patrz str.25.).
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Warto zaznaczy¢, ze nie wszystkie wartosci diagonalne C'y musza by¢ nie-
zerowe. Znalezienie zer na diagonali oznacza, ze wektory danych znajdujg sie
w pewnej podprzestrzeni o wymiarze d’ réwnym ilosci niezerowych elemen-
tow diagonalnych Cy. Wariancja dla ostatnich d — d’ kierunkéw gltéwnych
jest zerowa.

Mozna pokazaé, ze macierz Z daje sie zbudowaé¢ z wektorow wiasnych
macierzy kowariancji dla starej bazy (C'x). Sa to wektory z spelniajace réw-
nanie:

Cxz = )z, (3.6)

gdzie \ jest skalarem nazywanym wartoscig wtasng. Kazdemu wektorowi wta-
snemu z odpowiada jedna A, ale moze si¢ zdarzy¢, ze ma ona te samg wartoscé
dla réznych z. Réwnanie (3.6) jest czesto przeksztalcane do postaci:

(Cx — A\)z =0 (3.7)

Jest to uktad réownan liniowych, gdzie niewiadomymi sa sktadowe wektora
z. Warunkiem istnienia nietrywialnych (z # 0) rozwiazan jest zerowanie sie
wyznacznika macierzy (Cx — Al). Wyrazenie f(\) = det(Cx — A1) jest w
istocie wielomianem zmiennej A, czesto nazywanym wielomianem charakte-
rystycznym. Pozwala to wyznaczy¢, przynajmniej w teorii, wartosci wtasne
macierzy Cx jako miejsca zerowe tego wielomianu. Dla kazdej znalezionej
warto$ci A odpowiadajacy jej wektor wlasny znalez¢ mozna z uktadu row-
nan (3.7). Warto zauwazy¢, ze wektor z spetniajacy rownanie (3.6) mozna
dowolnie skalowaé (czyli dla dowolnej liczby a wektor az tez jest wektorem
whasnym); fakt ten jest wykorzystywany do normalizacji® z.

Cx jest macierza symetryczng!® o wartodciach rzeczywistych, a zatem
wszystkie jej wektory i wartosci wlasne sg rzeczywiste. Co wigcej, wekto-
ry wlasne odpowiadajace r6znym wartosciom wiasnym sa ortogonalne. Jesli
chodzi o wektory wtasne dla tej samej wartoéci wtasnej'!, to rozpinaja one
pewng podprzestrzen, co nie stoi na przeszkodzie, zeby je zortogonalizowaé
(np. metoda Grama-Schmidta). W ten sposéb zawsze mozna znalezé baze
ortonormalnych wektoréow wlasnych z macierzy C'x. Jezeli z takich wektorow
utworzona zostanie macierz Z (z sa kolumnami), to mozna napisa¢ macie-

9Dobierane jest o = (z72)"'/2, co daje |az| = \/(az)T (az) = 1, czyli wektor az ma

dtugosé 1.
0Patrz wzor (3.3). Zamiana indekséw i i j prowadzi do ¢;; = c¢j;.
HTakg wartosé wlasna nazywa sie zdegenerowang.
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rzowy odpowiednik réwnania (3.6):
OxZ = ZA, (3.8)

gdzie A jest macierza diagonalna, a Afi, 4] "= \; to warto$¢ wlasna odpowia-
dajaca wektorowi wlasnemu stojacemu w i-tej kolumnie macierzy Z.

Wracajac do macierzy kowariancji dla sktadowych gtéwnych, jezeli za
macierz Z przyjac¢ ortonormalna baze wektorow wtasnych C'y, to korzystajac
z réwnania (3.5):

Oy & 270z 7770 %)\ (3.9)

Wynika z tego, ze budujac macierz Z z wektorow wilasnych macierzy
kowariancji C'x w wyniku transformacji (3.1) dane zapisane zostana w no-
wych zmiennych, dla ktérych Cy jest macierza diagonalng. Kierunki gtowne
sa zatem nieskorelowane, tak jak wymagata tego pierwsza z wtasnosci PCA
(str. 24.). Dodatkowo wariancje danych w nowej bazie okreslaja wartosci dia-
gonalne A. Przypomnijmy, ze sa to wartosci wlasne Cx. Poniewaz macierz
ta jest dodatnio pétokreslonal?, sa one nieujemne, tak jak jest wymagane
od wariancji. Wartosci te odpowiadajg konkretnym wektorom wtasnym C'y,
czyli kolumnom macierzy transformacji Z. Sortujac macierz A i odpowied-
nio kolumny Z wedtug malejacych \; otrzymuje si¢ uporzadkowanie bedace
trescig drugiej z wtasnosci wymienionych na str. 24.

3.2.1 Znajdowanie wektoréw wtlasnych

Jak pokazano wyzej, zarowno znalezienie gtéwnych sktadowych, jak i
transformacji danych ze starych do nowych wspotrzednych sprowadza sie do
znalezienia wektoréw i wartosci wlasnych macierzy kowariancji Cx. W tym
celu wygodnie jest uzy¢ rozktadu ze wzgledu na wartosci osobliwe (ang. Sin-
gular Value Decomposition = SVD). Dla dowolnej macierzy A rozktad ten
wyglada nastepujaco:

A=UxVT, (3.10)

gdzie U i V' sa macierzami o ortonormalnych kolumnach (patrz str. 27.),
a Y — macierza diagonalng. Kolumny U to lewe-, a kolumny V — prawe

12Macierz A jest dodatnio pétokreslona, jezeli dla dowolnego wektora x # 0 zachodzi
xTAx > 0. Macierze w postaci A = BB”T sa zawsze dodatnio pétokreélone, poniewaz
xT(BBT)x = (BTx)T(BTx) = yTy = |y|? > 0 z definicji. Macierz Cx jest postaci BBT
(patrz réwnanie 3.4).
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wektory osobliwe (ang. left/right singular vectors). Natomiast elementy dia-
gonalne X[i, 4] “Z 0; nosza nazwe wartosci osobliwych (ang. singular values).
Wszystkie o; sg nieujemne. Rezultatem mnozenia A przez AT jest:

AAT =UsVT(USVT)T = UsVIVETUT = U(ssT)uT  (3.11)
(AAT)U = U(25T) (3.12)

Poréwnujac ostatnie réwnanie z (3.8) wida¢, ze lewe wektory osobliwe macie-
rzy A sa wektorami wlasnymi AA”, a wartoéci osobliwe A — pierwiastkami
wartosci whasnych AAT.

Niech!® A bedzie macierza danych (A — X), a U — macierza transfor-
macji (U — Z). Dzielenie (3.12) przez (n — 1) daje:

1 1
XXT) 7 =17 ( ZZT) 3.13
(n— 1 n—1 ( )
1

n —

CxZ =17 ( 122T> : (3.14)
z czego wynika, ze A = ﬁEZT, czyli \; = % Otrzymany rezultat ozna-
cza, ze przeprowadzajac rozktad macierzy danych X ze wzgledu na wartosci
osobliwe dostaje sie od razu macierz wektoréw wlasnych Cx (jest to macierz
U) i mozna latwo wyznaczy¢ jej wartosci wlasne \; przy pomocy wartosci

osobliwych o;. Nie jest konieczne wyznaczanie samej macierzy kowariancji

Cx.

3.3 Selekcja rankingowa na bazie PCA

Przestrzen kierunkéw gtownych gwarantuje co prawda brak korelacji po-
miedzy atrybutami oraz ich uszeregowanie zgodnie z malejacg wariancja w
danych, ale z punktu widzenia selekcji cech posiada dwie istotne wady. Po
pierwsze, sktadowe odpowiadajace za duza wariancje w danych niekoniecznie
nadaja sie dobrze do dyskryminacji (patrz rys 3.2). Po drugie, nowe zmienne
s, jak pokazano doktadnie ponizej, pewng liniowa kombinacja starych. Trud-
no zatem przypisa¢ im jakies konkretne znaczenie i nawet jesli dajg dobre
wyniki klasyfikacji, nie wnosi to nic do rozumienia problemu.

Pierwszej z wymienionych wad trudno zaradzi¢; w zaleznosci od rozkta-
du danych PCA jest bardziej lub mniej uzyteczng technika. Jezeli chodzi o

13Jest to jedynie zmiana oznaczen.

30



Ja &2

J l

| ’_IJ’ h ’ I :
a pr W
d

[

Rysunek 3.2: Przyktad rozktadu danych z dobrze rodzielonymi klasami (w
oryginalnej przestrzeni (fi, f2), po lewej). Rzutowanie na pierwsza gtéwna
sktadowa (&;) zupelnie usuwa separacje; zostaje ona zachowana dla drugiej

Klasa 1.

gtownej sktadowej (&3).

trudnos¢ interpretacji gtéwnych sktadowych, na podstawie PCA mozna wy-
znaczy¢ wspotczynniki oceniajace oryginalne cechy i przy ich pomocy prze-
prowadzi¢ selekcje rankingows (patrz rozdziaty 1.2.1.1 2.).

Przyjmujac, ze sktadowe odpowiadajace za wigksza wariancje sg ,lepsze”,
nalezy réwniez faworyzowacé cechy, ktore wnosza najwiekszy wktad do pewnej
ograniczonej liczby pierwszych kierunkéw gtéwnych.

Wracajac zatem do réwnania transformacji (3.1), tym razem dla poje-
dynczych wektoréw x i y, mozna napisac:

T
Z;

)
y=2"x=| 7 |x, (3.15)
Zq
gdzie z; jest wektorem wyznaczajacym i-ty kierunek gtéwny.
Widaé stad, ze yli] = zl'x, czyli i-ta sktadowa wektora y jest rzutem
x na kierunek z;, tak jak mozna si¢ byto tego spodziewac. Jesli ograniczy¢
wymiarowos¢ danych do pierwszej gtéwnej sktadowej z;, prowadzi to do:

y =z1x= ) z[j]x[j] (3.16)

=1

Powyzszy wzér mozna rozumie¢ w ten sposob, ze wektor y (tu jednowy-
miarowy) jest kombinacja liniowa sktadowych odpowiadajacego mu wektora
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x, a sktadowe wektora pierwszego kierunku gltoéwnego z; petnig role wspoit-
czynnikow tej kombinacji. Znaczy to, ze j-ta skladowa wektora z; okredla,
jaki wktad wnosi j-ta cecha z oryginalnej przestrzeni do pierwszego kierunku
gtownego.

Rozpatrujac jedynie pierwszy kierunek gléwny widac, ze wartosciami in-
deksu, wedtug ktorego tworzony jest ranking moga by¢ po prostu sktado-
we z1. Ale pozostawienie k gtéwnych skltadowych daje dla kazdej cechy k
wartosci (i-te sktadowe wektoréw zj,...,z;), ktore oceniaja jej wkiad do
1,2,... ,k-tej gtéwnej sktadowej. Maksimum tych wartosci méwi, jaki jest naj-
wigkszy wktad danej cechy do jednej sposréd k pierwszych PC. Suma z ko-
lei pozwala oszacowac¢ catkowity wpltyw rozpatrywanej cechy na wszystkie k
gtownych sktadowych.

Schemat selekcji z uzyciem PCA ma zatem dwa parametry (k i liczbe
wybieranych cech r) oraz dwa rodzaje indeksu (suma i maksimum) i wyglada
nastepujaco:

1. Rozktad SVD standaryzowanej macierzy danych X = UXVT,

2. Wyznaczenie macierzy Z poprzez sortowanie kolumn U wzgledem od-
2
powiadajacych im wartodei \; = .
3. Ograniczenie liczby kolumn Z do k; powstata macierz to Z'.
4. Wyznaczenie sumy/maksimum elementow dla kazdego wiersza Z'.

5. Utworzenie rankingu cech i pozostawienie r najlepszych.

Selekcja rankingowa na bazie PCA dziatajaca wedlug powyzszego sche-
matu zostata w ramach tej pracy zaimplementowana jako modut dla pakietu
analizy danych GHOSTMINER. Dziatajacy model zostal nastepnie przetesto-
wany na zbiorach z konkursu NIPS 2003 Feature Selection Challenge (patrz
rozdz. 5.1.). Najcickawsze wyniki znalez¢ mozna w rozdziale 5.3.
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Rozdzial 4

Poprawnos¢ numeryczna
naiwnego klasyfikatora
Bayesowskiego

Na potrzeby tego rozdzialu, w celu zapewnienia lepszej czytelnosci wzo-
row, sktadowe wektoréw oznaczane beda wedtug: x[f] — z.

4.1 Naiwny klasyfikator Bayesowski

Prawdopodobienstwo, ze wektor x nalezy do klasy ¢ € C, jezeli wiado-
mo, jakie wartosci przyjmuja jego poszczegdlne atrybuty mozna zapisaé jako
P(c|x). Jest to prawdopodobienstwo a posteriori w odréznieniu od prawdo-
podobienstwa przynaleznosci dowolnego przypadku do ¢, ktore jest okreslane
jako a priori i oznaczane P(c). Optymalna decyzja klasyfikacyjna to przy-
dzielenie x do najbardziej prawdopodobnej (= np) klasy:

Cnp = arg max P(c|x) (4.1)
ce
Korzystajac z wzoru Bayesa:

P(x|c)P

ceC P(X) - al"gfileaCXP(Xk)P(c) (42)

Model dziatajacy w oparciu o wzér (4.2) — przy zalozeniu, ze wystepujace
w nim prawdopodobienstwa sg znane lub mozna je oszacowa¢ — nosi nazwe
optymalnego klasyfikatora Bayesowskiego.
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Dla cech niezaleznych zachodzi:

d
P(x|c) = P(zy Axo A -+ zglc) = [ Plilc) (4.3)
i=1
Naiwny klasyfikator Bayesowski (= NB) stosuje formute (4.3) — jako przy-
blizenie — dla wszystkich zestawéw cech, bez wzgledu na istnienie lub brak
zaleznosci. Prowadzi to do wyboru klasy:

d
CNB = argmax P(e) [T P(s|d) (4.4)

4.2 Dokladno$sé numeryczna algorytmu

Prawdopodobiefistwa ze wzoru (4.4) sa zazwyczaj, dla cech numerycz-
nych, przyblizane wartosciami funkcji Gaussa:

e )2
P(xilc) = N(@s; pic, 0ic) M) , (4.5)

1

N \/%O-i,c P <_ 2‘7@'2,c
gdzie p;. oraz o;. sa odpowiednio: wartoscig srednig i odchyleniem stan-
dardowym dla cechy ¢ wektoréw z klasy c. Takie przyblizenie odpowiada
przyjeciu zalozenia, ze wartosci atrybutu ¢ podlegaja rozktadowi normalne-
mu.

Jesli pominaé¢ prawdopodobienstwo aprioryczne P(c), do wyznaczenia po-
zostaje iloczyn wartosci P(z;|c) okreslonych jak w réwnaniu (4.5). Jego war-
tos¢ oczekiwana jest dana przez:

B (T Pelo) = [, TPl - sax (46

gdzie p jest gestoscig rozktadu prawdopodobienstwa wektoréw danych z kla-
sy c. Ale jesli spelniony jest warunek niezaleznosci cech oraz zalozenie o
normalnosci ich rozktadéow, to:

p(x) = [T N2 tjer o)), (4.7)

J=1

co w efekcie daje:

E (ﬁl P(xi|c)> -
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d d
/]Rd [H N (35 i, Uz‘,c)] [H N5 e Uj,c)] dzy---dzg =
=1

j=1
d 1

d
N (x5 i e, 0ic de’:
I [, VG e ) o = T

(4.8)

Jesli dla uproszczenia zatozy¢ jednakowe rozktady we wszystkich wymia-
rach (czyli 0y, =o.dlai=1,...,d), to z (4.8) wynika, ze:

E (ﬁl P(xi\c)> = (4v/70.) ™" (4.9)

Szacowanie prawdopodobienistwa P(c|x) w naiwnym klasyfikatorze Bay-
esowskim wymaga wyznaczenia iloczynu danego przez (4.4), ktérego war-
tos¢ oczekiwana jest, pod warunkiem spelnienia stosowanych zalozen, dana
réwnaniem (4.9). Jesli w trakcie tej operacji nastapi przekroczenie zakresu
uzywanego typu zmiennoprzecinkowego, to jej wynikiem bedzie zero. Ozna-
cza to, ze informacja o prawdopodobiefistwach warunkowych P(x;|c) zostanie
utracona, a naiwny klasyfikator Bayesowski bedzie w najlepszym wypadku
dziata¢ jak klasyfikator wigkszosciowy.

Precyzja | Bity | Najmniejsza wartos¢ dodatnia

pojedyncza | 32 9—149 ~, 1()—4485
271074 ~ 107323,3

podwdjna | 64

Tabela 4.1: Najmniejsze liczby (co do wartosci bezwzglednej) reprezentowalne
w pojedynczej i podwdjnej precyzji (wartosci zdenormalizowane).

Jakie wartodci d wystarcza, aby tak sie stato? Tabela 4.1 zawiera krotkie
podsumowanie wtasnosci najpopularniejszych typow zmiennoprzecinkowych
(zgodnie ze standardem IEEE 754 [8]). Zakladajac standaryzacje danych,
rozktady wartosci cech maja postaé N(z;;0,1), ale odchylenia w ramach klas
sg zazwyczaj mniejsze niz 1. Jedli przyjac o, = i, to przekroczenia zakresu
dla pojedynczej precyzji wystarczy d = 181, a dla podwdjnej — d = 1301.
Wartosci te stanowia orientacyjna granice przydatnosci naiwnego klasyfikato-
ra Bayesowskiego. Jezeli wymiarowos¢ przestrzeni cech jest zblizona do 180
(lub 1300, w zaleznosci od uzywanej precyzji), to obserwowana stopniowa
degradacja wynikéw tego modelu przy dodawaniu kolejnych atrybutéw nie
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musi wynikaé¢ z ich nieprzydatnosci, ale z zerowania P(c|x) bedacego skut-

kiem mnozenia szeregu matych wartosci.

Rysunki 4.1 i 4.2 pokazuja przyktady utraty doktadnosci naiwnego kla-

syfikatora Bayesowskiego dla réznych metod selekcji, na roéznych zbiorach

danych.
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Rysunek 4.1: Utrata doktadno$ci naiwnego klasyfikatora Bayesowskiego korz-

tystajacego z réznych metod selekcji na zbiorze Arcene (patrz rozdz. 5.1).
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Rysunek 4.2: Utrata doktadnosci naiwnego klasyfikatora Bayesowskiego na
zbiorze Gisette (patrz rozdz. 5.1). Po prawej stronie w powigkszeniu obszar
bliski maksymalnej osiggnietej doktadnosci.
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Rozdziat 5

Analiza danych z konkursu
NIPS 2003 Feature Selection
Challenge

5.1 Konkurs

Konkurs selekcji cech NIPS! 2003 Feature Selection Challenge byt opar-
ty na pieciu zbiorach danych: Arcene, Dexter, Dorothea, Gisette i Madelon.
Problemy klasyfikacyjne byty dwuklasowe i wysokowymiarowe. Podstawowe
wtasnosci zbiorow zostaty podsumowane w tabeli 5.1. Kazdy z nich zostat po-
dzielony na trzy czesci: treningowa, walidacyjna i testowg. W fazie finatowej
oraz p6zniej, po zakonczeniu konkursu dostepne byty etykiety klas dla punk-
tow wchodzacych w sktad dwoch pierwszych czesci. Przewidywane wyniki
klasyfikacji na ostatniej (testowej) czesci mozna byto sktadaé na stronie kon-
kursu (http://www.nipsfsc.ecs.soton.ac.uk/). Byly one oceniane przy
wykorzystaniu publicznie niedostepnych etykiet klas dla zbiorow testowych.
Niestety, w czasie pisania tej pracy sktadanie wynikéw do oceny byto nie-
mozliwe z uwagi na przeprowadzane zmiany w konfiguracji serweréw.

5.2 Analiza danych

W celu znalezienia skutecznych modeli dla danych konkursowych dla kaz-
dego zbioru przeprowadzono testy szeregu par: selektor i klasyfikator. Spraw-

!Neural Information Processing Systems, http://www.nips.cc/
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Thibr Liczba | Stosunek | Liczba pkt Liczba pkt Liczba pkt
cech klas treningowych | validacyjnych | testowych
Arcene 10000 | 56/44 100 100 700
Dexter 20000 | 50/50 300 300 2000
Dorothea | 100000 | 90/10 800 350 800
Gisette 5000 | 50/50 6000 1000 6500
Madelon 500 | 50/50 2000 600 1800

Tabela 5.1: Liczba cech, orientacyjny stosunek klas i liczebnosci poszczegdl-
nych czesci zbioréw konkursu NIPS 2003.

dzanymi algorytmami byty metody selekcji opisane w rozdziale 2. oraz klasy-
fikatory: SVM (dwie wersje), naiwny klasyfikator Bayesowski (patrz rozdz. 4),
kNN oraz drzewa SSV. Dla najlepszych metod klasyfikacji testowana byta
réwniez selekcja w oparciu o PCA (patrz rozdz. 3.3.). Testy polegaly na szu-
kaniu optymalnej, w danym kontekscie, liczby cech wybieranej przez selektor.

Dla najbardziej obiecujacych modeli zostato przeprowadzone lokalne prze-
szukiwanie parametrow zaréwno selektoréw, jak i klasyfikatorow. Uzyskane
w ten sposob konfiguracje sa opisane w rozdziale 5.3 oraz zebrane w tabeli
5.3.

5.2.1 ,,Ogladacz wykreséw”

Wynikiem opisanych wyzej testow bylto prawie 200 tekstowych plikéw
wynikowych zawierajacych, dla wybranej konfiguracji, w kolumnach: liczbe
cech wybranych przez selektor i doktadno$¢é modelu oszacowang przez kros-
swalidacje. Oprocz tego zapisywane byly (w postaci plikow .eps) wykresy
zawierajace te same dane, jak w pliku tekstowym: doktadnosé klasyfikacji w
funkcji liczby cech.

W celu poréwnywania wynikéw dla réznych metod powstat program Oglg-
dacz wykreséw (patrz rys. 5.1). Na podstawie nazw plikéw rozpoznaje on kon-
figuracje modelu oraz zbiér danych dla jakiego prowadzone byty obliczenia.
Umozliwia to wyswietlanie wielu wynikéw na jednym wykresie. Jednoczesnie
istnieje mozliwo$¢ dowolnego filtrowania dostepnych serii danych (ze wzgle-
du na zbiér danych, selektory i klasyfikatory) i wyboru, ktore sa widoczne.
Na przyktad, na rysunku 5.1 wida¢ poréwnanie réznych algorytméw selekeji
dla klasyfikatora kNN na zbiorze Arcene. Sprawdzane sg metody: wspotczyn-
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nika korelacji (nie jest aktualnie wyswietlana) i Relief (2 wersje). Uzyskane
wykresy mozna zapisywa¢ do pliku, a interesujace obszary — powieckszac.
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Rysunek 5.1: Ogladacz wykresow

Program zostal napisany w jezyku Cf. Wykorzystano komponenty do
obstugi i rysowania wykreséw TeeChart firmy Steema.

5.2.2 Wybrane przypadki

Zamieszczone w tym rozdziale wykresy maja automatycznie generowane
legendy. Kazda seria danych ma nazwe sktadajaca sie z trzech czesci od-
dzielonych znakiem podkreslenia (_). Sa to skréty oznaczajace: zbiér danych,
selektor i klasyfikator, np. Ma_CC_kNN to dane opisujace doktadnos$é¢ klasyfi-
katora kNN po selekcji metoda wspotezynnika korelacji na zbiorze Madelon.
SVM1 to w tej konwencji wersja gaussowska, a SVM2 — liniowa. Na osi
poziomej znajduje sie liczba cech wybrana przez selekcje, a na pionowej —
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doktadno$é modelu. Obszary bliskie maksimum sg sprobkowane dokltadniej
od reszty.

Analizujac tak duza liczbe ztozonych modeli napotka¢ mozna ciekawe
sytuacje wskazujace na pewne nieoczywiste wlasnosci.

Jesli na przyktad spojrze¢ na rysunek 5.2, wida¢ wyraznie, ze metody
osiggajace doktadnos¢ znaczaco lepsza od innych na calym zbiorze danych
(SSV,NB) nie poprawiaja swoich wynikow dzieki selekcji. W tym przypadku
wydatnie pomaga ona SVM i kNN, ktore nie wypadaja najlepiej dziatajac
na wszystkich cechach, ale dla niewielkiego ich podzbioru dystansuja wszyst-
kie inne modele. Oznacza to, ze dokltadno$¢ metody na catych danych nie
musi $wiadczy¢ o jej potencjalnych mozliwo$ciach w wypadku zastosowania
selekcji.
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Rysunek 5.2: Zbior Madelon. Selekcja cech poprawia doktadnosé jedynie nie-
ktorych modeli.
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Zazwyczaj dla tego samego zbioru danych i klasyfikatora rézne metody
selekcji zachowujg sie podobnie — w szczegdlnosci pomagaja albo nie. Ale
rysunek 5.3 pokazuje, ze nie zawsze tak jest. Wida¢ na nim trzy grupy me-
tod. Pierwsza to algorytmy z rodziny Relief. Poprawiaja one nieco wyniki
klasyfikatora i sa bardzo stabilne (wolne zmiany dla réznej liczby cech). Gru-
pa druga to CC i dwa warianty selekcji SSV. Pozwalaja one klasyfikatorowi
osiggnaé bardzo dobre wyniki, ale maksimum jest bardzo waskie — trzeba
dobra¢ wtasciwa liczbe cech, co moze wymagaé lokalnej optymalizacji tego
parametru. Trzecia grupe tworzy selektor F-score, ktéry w tym przypadku
dziata razaco zZle, tak jakby wybierat najpierw najmniej przydatne atrybuty.
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Rysunek 5.3: Zbiér Dorothea i liniowy SVM. Rézne skutki uzycia selekcji w
tym samym kontekscie.

Z kolei na rysunku 5.4 wida¢, ze dla réznych metod selekcji maksimum
doktadnosci, nawet jesli jest na podobnym poziomie, nie musi by¢ dla tej
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samej liczby cech.
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Rysunek 5.4: Dexter i naiwny klasyfikator Bayesowski. Potozenie maksiméw
doktadnosci dla réznych selektoréw (powigkszenie — zbiér ma 20000 cech).

Wykres 5.5 pokazuje bardzo ciekawy aspekt dotyczacy metod Relief i Re-
liefF. Zbiér Dexter zawiera prawie 9000 cech o zerowej wariancji (wszystkich:
20000). Nie niosa one zadnej informacji i sa bezuzyteczne dla klasyfikatorow.
Wigkszo$¢ metod rankingowych ocenia takie atrybuty poprawnie i umiesz-
cza je na koncu rankingu. Przyktadem moga by¢ najlepsze w tym kontekscie
algorytmy SSV (one-level i tree-for-each-feature). Doktadno$é modeli, w kto-
rych sktad wchodza, stabilizuje si¢ w okolicy 11000 cech, a dodawanie nowych
atrybutow nie ma na nig najmniejszego wptywu.

Ale zachowanie tego samego klasyfikatora (liniowa wersja SVM) jest zu-
pehie inne, jesli korzysta on z selekcji Relief (ReliefF). W calym zakresie
zmiennosci parametru (chodzi o licze wybieranych cech) daje sie zaobserwo-
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Rysunek 5.5: Zbior Dexter i liniowy SVM. Wplyw atrybutéw o zerowej wa-
riancji na metody z rodziny Relief. Dla poréwnania najlepsze algorytmy.

wac wariancja doktadnosci. Wyniki — a nalezy tu raz jeszcze podkresli¢, ze
chodzi o ten sam klasyfikator — sg wyraznie gorsze, niz dla najlepszych me-
tod selekcji. Dopiero dla bardzo duzych podzbioréw (prawie wszystkie cechy)
doktadnosé rosnie do spodziewanego poziomu. Dowodzi to, ze algorytmy Re-
lief ustawiaja, w pewnych warunkach, atrybuty o zerowej wariancji wyzej w
rankingu, niz zmienne o niezerowej wariancji. Co wiecej, jak wida¢ na rozpa-
trywanym przyktadzie, sa to cechy wartosciowe, pomocne w klasyfikacji.
Mozna spekulowaé, kiedy tak sie dzieje. Patrzac na wzory (2.8) i (2.9)
nietrudno sprawdzi¢, ze dla cech o zerowej wariancji warto$¢ indeksu Re-
lief (i ReliefF') bedzie wynosita 0. Czy moze by¢ ujemna? Niech dla kazdej
wystepujacej wartodci cechy f istniejg doktadnie 2 wektory posiadajace ta-
ka wartos¢ i niech naleza one do réznych klas. Wtedy dodatnie sktadniki ze
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wzoréw (2.8) i (2.9) sie zeruja, a ujemne — nie. To pokazuje, ze réwniez dla
atrybutow wykazujacych sie duzym przemieszaniem klas (podobne warto-
Sci érednie 1 odpowiednio duze wariancje) wartosci indekséw Relief i ReliefF
moga by¢ ujemne. Prawdopodobnie sprzyja temu réwniez stosunkowo mata
liczba wektoréw, niewystarczajaca do wiarygodnej oceny rozktadu klas.

Whiosek jest taki, ze przed zastosowaniem selekcji rankingowej Relief
(ReliefF') nalezy koniecznie sprawdzi¢, czy zbiér nie zawiera atrybutéw o
zerowej wariancji i, jesli trzeba, usunac je.
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Rysunek 5.6: Zbiér Madelon i kNN. Doktadnos¢ klasyfikacji na 20 cechach w
funkcji liczby pierwszych gtéwnych sktadowych rozpatrywanych przez selek-
cje PCA dla dwoch roznych kryteriow.

Ostatnia obserwacja dotyczy poréwnania kryteriéw (suma i maksimum,
patrz rozdz. 3.3) dla selekcji rankingowej PCA. Wykres 5.6 przedstawia do-
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ktadnos¢ tego selektora dla obu kryteriow w zaleznosci od uwzglednianej
liczby gtéwnych sktadowych. Liczba wybieranych cech jest stata i wynosi 20.
Jest to wartos¢ bliska optymalnej. Zaréwno suma, jak i maksimum dziataja
bardzo dobrze dla niewielkiej liczby kierunkéw gtownych. Jednak pierwsze z

kryteriow traci przydatnosé¢ przy zwiekszaniu ich liczby, podczas gdy maksi-
mum zachowuje sie nad wyraz stabilnie.
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Rysunek 5.7: Zbiér Madelon i kNN. Zachowanie selekcji PCA (kryterium:
suma) w poblizu maksimum dla réznej liczby pierwszych gtéwnych sktado-

wych (5, 10 i 15). Punkty potaczono w celu zapewnienia lepszej czytelnosci
wykresu.

To jednak nie wszystko. Rysunek 5.7 przedstawia powigkszony obszar bli-
ski maksimum doktadnosci dla selekcji PCA, gdy kryterium jest suma. Zoba-
czy¢ na nim mozna roéznice w osigganiu maksimum dla réznej liczby rozpa-
trywanych kierunkéw gtéwnych. Najlepszy podzbiér wybrany przez selekcje
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korzystajaca z 5 gtéwnych sktadowych sktada sie z 20 cech. Jedli zwigkszy¢
ilo$¢ rozpatrywanych kierunkéw do 10, maksimum osiggane jest wczesniej,
juz dla 12 atrybutéw. Ale dalsze zwiekszanie liczby branych pod uwage skta-
dowych gtéwnych (do 15) ustawia maksimum z powrotem w okolicach 18
cech.

5.3 Wyniki

Podstawowa miara oceny modeli konkursowych jest btad zbalansowany
(ang. Balanced Error Rate = BER), czyli $rednia btedéw dla obu klas. Dodat-
kowo podane jest pole pod krzywa ROC (ang. Area Under Curve = AUC),
procent uzytych cech (ang. Fraction of Features = FF) oraz jaka ich czesé
stanowity atrybuty dodatkowe, wygenerowane przez organizatorow konkur-
su. Takie zmienne (okreslane jako probes, stad oznaczenie: Fraction of Probes
= FP) maja rozktady zblizone do cech oryginalnych i — w zalozeniu — im
mniej z nich zostanie wybranych, tym lepiej.

Do procesu uczenia uzyto, dla kazdego problemu, potaczonych zbioréw:
treningowego i walidacyjnego. Podane wyniki uzyskano wtasnie dla takiego
potaczonego zbioru. Uzyta metoda szacowania doktadnosci modelu na niewi-
dzianych danych byt 10-krotny test 10-krotnej krosswalidacji (ozn. 10x10CV).
Oznacza to, ze krosswalidacja wykonywana byta 10 razy dla r6znych podzia-
téw zbioru treningowego, a na koncu wyniki zostaty usrednione. Rezultaty
przedstawione zostaly w konwencji A/B/C, gdzie A jest srednim bltedem
zbalansowanym otrzymanym z krosswalidacji, B — $rednim odchyleniem
standardowym tego bledu, a C — odchyleniem dla wynikéw krosswalida-
cji. Innymi stowy majac serie wynikéw krosswalidacji (btedéw i odchylen), A
i B powstaja przez usrednienie odpowiednich wartosci, a C jest odchyleniem
standardowym serii btedow.

Dla poréwnania w tabeli 5.2 zestawiono wyniki najlepszych jak dotych-
czas modeli zgltoszonych na stronie konkursu.

Zbior Arcene zawiera dane uzyskane metodg spektrometrii masowej, a za-
danie polega na odréznieniu przypadkéw rakowych od zdrowych. Najlepszy
znaleziony model sktadal sie z selektora rankingowego F-score (patrz str. 20.)
wybierajacego 8970 cech w polaczeniu z klasyfikatorem SVM (wersja linio-
wa). 10x10CV: 9,2/6,3/1,2%

Dexter opisuje problem klasyfikacji tekstow, a poszczegdlne cechy sg licz-
bami wystapien odpowiednich stéw w danym tekscie (czyli wektorze da-
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Zbibr Wyniki najlepszych modeli
BER | AUC FF FP
Arcene 0.0720 | 0.9811 1.00 | 0.00
Dexter 0.0325 | 0.9918 | 22.50 | 55.38
Dorothea || 0.0854 | 0.9592 | 100.00 | 50.00
Gisette 0.0098 | 0.9992 | 15.68 | 49.23
Madelon | 0.0622 | 0.9378 2.40 | 0.00

Tabela 5.2: Wyniki najlepszych modeli zamieszczonych na stronie konkursu
oraz znalezionych w ramach tej pracy. Objasnienia skrotéw: w tekscie.

nych). Najlepsze wyniki udato si¢ uzyskaé¢ uzywajac jednopoziomowej selekcji
SSV (patrz str. 21.) do 8000 cech potaczonej z liniowym SVM. 10x10CV:
5,3/2,6/0,5%. Ten sam model daje jedynie nieznacznie gorsze wyniki, jesli
ograniczy¢ liczbe cech do 6650.

Dorothea to jedyny zbiér o wartosciach binarnych. Zawiera on dane o ak-
tywnosci czasteczek. W tym przypadku ze wzgledu na wyjatkowo duza liczbe
cech (100000) konieczne byto przeprowadzenie wstepnej selekcji polegajacej
na odrzuceniu atrybutéw o matej wariancji. Za takie przyjeto te, ktore od-
powiednio mato razy przyjmowaty wartos¢ ,,1”7. Uzytym progiem byto 11 je-
dynek (na 1150 wektor6w w zbiorach: treningowym i walidacyjnym), co byto
rownoznaczne z pozostawieniem 34998 cech. Wybrany model to selekcja na
podstawie wspotczynnika korelacji (patrz str. 18.) do 380 cech i klasyfikator
SVM (gaussowski kernel, C=64, bias=0,125). 10x10CV: 15,7/1,9/0,8%.
Innym ciekawym algorytmem selekcji cech (dla tego samego klasyfikatora)
jest w tym przypadku selekcja sekwencyjna (patrz str. 12.) sktadajaca sie
ze wstepnej selekcji do 1000 cech metoda wspotezynnika korelacji, po kto-
rej nastepuje ograniczenie wymiarowosci danych do 210 cech przy pomocy
selektora rankingowego PCA (gléwnych sktadowych: 10, kryterium: suma,
szczegdly w rozdziale 3.3). 10x10CV: 16,7/2,1/1,0%

Dane Gisette opisuja pisane odrecznie cyfry 4 i 9, ktore nalezy rozréz-
ni¢. W tym celu uzyto selekcji F-score do 1000 atrybutéw w potaczeniu z
gaussowskim SVM (C=16, bias=0,001). 10x10CV: 1,9/0,5/0,1%

Zbiér Madelon zawiera dane losowe, wygenerowane przez organizatorow
konkursu. Najlepszy znaleziony model to selektor ReliefF z k=10 (patrz
str. 21.) wybierajacy 20 cech i korzystajacy z nich SVM (gaussowski ker-
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nel, C=2, bias=0,5). 10x10CV: 8,5/1,5/0,3%. Niewiele gorsze rezultaty
osiagna¢ mozna stosujac selekcje rankingowa PCA (gtéwnych sktadowych:
20, kryterium: maksimum, szczegdlty w rozdziale 3.3) do 20 cech i klasyfika-
tor kNN (k=5). 10x10CV: 8,9/1,7/0,2% Innym godnym uwagi modelem
byt 5NN (korzystajacy z wynikow selekcji Relief (do 19 cech). 10x10CV:
9,0/1,7/0,2%

‘ Zbior H Selektor ‘ Liczba cech ‘ Klasyfikator ’
Arcene F-score 8970 liniowy SVM
Dexter SSV (one-level) 8000 | liniowy SVM
Dorothea || wariancja* + CC 380 | gaussowski SVM
Gisette F-score 1000 | gaussowski SVM
Madelon || ReliefF(k=10) 20 | gaussowski SVM

Tabela 5.3: Podsumowanie konfiguracji najlepszych modeli. Wyjasnienie (*)
w tekscie.
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Podsumowanie

Do gltownych owocéw tej pracy nalezy zebranie, po 10-miesigcznych ob-
liczeniach na serwerach Katedry Informatyki Stosowanej, sporej ilosci wyni-
kow opisujacych efektywnos¢é wybranych metod selekcji cech w potaczeniu z
popularnymi klasyfikatorami, na duzych zbiorach danych.

Wyniki te moga stanowi¢ zrédto ciekawych obserwacji, takich jak przed-
stawione w rozdziale 5.2.2 oraz stuzy¢ jako dane poréwnawcze przy testowa-
niu nowych metod selekcji. W wykorzystaniu zgromadzonych danych pomoca
stuzy¢ moze program do wizualizacji napisany w ramach tej pracy.

Rozwazania na temat komitetow selekcji cech z rozdziatu 1.3.1 prowa-
dza do unifikacji tych metod. Jest ona ciekawa z punktu widzenia teorii, ale
rowniez jako wskazéwka pomagajaca w ich efektywnej implementacji.

Analiza zachowania naiwnego klasyfikatora Bayesowskiego w rozdziale 4
wskazuje na zagrozenie spadku skutecznosci tego modelu wraz ze wzrastajaca
wymiarowoscia danych. Kazda jego implementacja powinna uwzgledni¢ ten
fakt i przyja¢ jakas strategie przeciwdziatania utracie doktadno$ci w toku
obliczen, albo przynajmniej sygnalizowac, ze takie zjawisko ma miejsce.

Zaproponowana w rozdziale 3.3 metoda selekcji rankingowej oparta na
analizie czynnikow gtéwnych (PCA) zostata sprawdzona na duzych, nietry-
wialnych zbiorach danych i w niektérych przypadkach osiagneta wyniki po-
rownywalne z szeroko stosowanymi algorytmami.

Zagadnienie selekcji cech jest problemem szerokim i niektore jej aspek-
ty zostaty jedynie ogoélnie omowione badz zasygnalizowane. Gléwny nacisk
potozony zostal na zadania wysokowymiarowe i stad taki a nie inny wyboér
tematyki.
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