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ABSTRAKT

Ke zpracovani nadmérného mnozstvi dat v digitalni podobé je zapottebi pouzit pro-
stredk( vypocetni techniky. V nékterych pripadech je mozné pouzit statistické metody
nebo strojové uceni. V obou pripadech mohou byt data reprezentovana velkym poctem
priznaki. Pro efektivni zpracovani mize hrat dilezitou roli vybér pouze urcité mnoziny
priznakd, které jsou relevantni. Tato prace zkouma podskupinu metod pro vybér pri-
znaki, tzv. filter metody. Tyto metody jsou mezi sebou porovnany a na zakladé vysledki
je navrzena nova metoda, kterd je kombinaci metod plvodnich.

KLICOVA SLOVA

strojové uceni, selekce priznaki, filter metody, vyhodnoceni

ABSTRACT

In order to process large amount of data, it is necessary to use computers. It is possible
to use statistical methods or machine learning in some cases. In either case, data can be
represented with large number of features. Selection of suitable subset of features can
be crucial for efficient processing. This thesis explores a subgroup of feature selection
methods which are called filter methods. Comparison of such methods is carried out and
the results are used in the design of a new method. This new method uses a combination
of existing methods.
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machine learning, feature selection, filter methods, evaluation
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UVOD

Technologicky pokrok stale pfinasi zvySovani vykonu vypocetnich zatizeni. Vedle
narustajictho vykonu jednotlivych zafizeni masivné roste také mmnozstvi vytvore-
nych dat. Nejmarkantnéjsim prikladem je asi World Wide Web, jehoz velikost se d&
pouze odhadovat. Pro zajimavost lze uvést, Ze v roce 2008 na oficidlnim blogu [I]
spolecnosti Google dvojice inzenyru zverejnila vysledek, podle kterého byla pokorena
hranice 1 bilionu objevenych jedine¢nych URL adres.

Obrovské rozsahy dat neni mozné zpracovat manudlné, je zapotiebi vyuzit vy-
pocetni techniku. Ke zpracovani dat se bézné pouzivaji statistické metody, ale také
metody strojového uceni, pifpadné kombinace oboul} Datové zdznamy jsou ¢asto
charakterizovany mnozinou priznaki (atributi). Téchto atributi vsak mize byt uve-
deno v nékterych pripadech mnoho, fadové tisice a vic. Ne vzdy jsou vSechny atri-
buty uziteéné pro dalsi zpracovani. Nadmérné mnozstvi priznakti navic vynucuje
praci s mnohadimenziondlnim prostorem, ktery vsSak klade vyssi pozadavky na vy-
pocetni vykon a z hlediska statistického zptisobuje ridkost dat, coz se muze projevit
nizsi presnosti algoritmii strojového uéenﬂ

Pripady s obrovskym mnozstvim priznaki lze teSit technikami spadajicimi do
kategorie redukce dimenzi. Tuto kategorii lze déle rozdélit na dveé skupiny, jak uvadi
napi. Cunningham [5]. Jednou skupinou je transformace priznaki, kdy dochézi k vy-
tvoreni nové mnoziny ptiznakil na zakladé existujici mnoziny pomoci urcité trans-
formace. Jinou skupinou je selekce priznaki, pti niz dochézi k vybéru vhodné pod-
mnoziny priznakii z dané mnoziny.

Prvnim cilem v ramci této prace bylo porovnat metody provadéjici selekci pri-
znaki, konkrétné se jedna o metody, které se v angli¢tiné oznacuji jako filter. Dalsim
cilem bylo vytvorit novou metodu jako vhodnou kombinaci porovnavanych metod a
srovnat ji s pivodnimi metodami.

Text prace je rozclenén nasledovné. V prvni kapitole je ¢tenal seznamen se za-
kladnimi pojmy strojového uceni a selekce priznakti. Obsazeno je také rozdéleni me-
tod selekce priznaki a struc¢na charakteristika nékterych filter metod. Dalsi kapitola
je vénovana srovnani filter metod. Nejdiive jsou prozkoumany zpisoby vyhodnoceni
v existujicich pracich, nasleduje vlastni vyhodnoceni. To je provedeno dvéma zpt-
soby. V prvnim pripadé se jedna o vyhodnoceni pomoci algoritmu strojového ucent,
v druhém ptipadé jsou metody porovnavany podle poradi usporadani priznakt. Vy-
sledky tohoto vyhodnoceni jsou vyuzity v kapitole tteti. Zde je proveden navrh nové

metody na zakladé kombinace jiz existujicich metod. Vyzkouseno je vice kombinaci,

ITato prace se zaméiuje spise na oblast strojového uceni; tomu bude odpovidat i pouzitd ter-
minologie.
2V literatufe se lze setkat s pojmem curse of dimensionality, ktery mé pivod v [2].



které jsou vyhodnoceny. Ve ¢tvrté kapitole jsou uvedena doporuceni na vybér kom-
binace metod, pripadné na samostatnou filter metodu. V zavéru je uvedeno shrnuti

prace.



1 STROJOVE UCENI A SELEKCE PRIZNAKU

Strojové uceni se bézné uvadi jako podoblast umélé inteligence. Definice strojového
uceni neni vymezena zcela presné, avsak jedna, o kterou se autori v literatute opiraji
asi nejcastéji, je uvedend v [I5]. V této definice se hovori o uceni pocitacového

programu, coz vSak neni povazovano za problém. Originalni znéni v angli¢tiné je:

A computer program is said to learn from experience E with respect to
some class of tasks T and performance measure P, if its performance at

tasks in T, as measured by P, improves with experience EE]

Jako priklad pouziti této definice uvazujme problém rozpoznavani cislic z ob-
razki. Uloha T bude oznatovat proces piifazeni &islice poditadovim programem
k obrazku. Mira vykonu P miize byt stanovena jako podil poctu spravné priraze-
nych (rozpoznanych) ¢islic ku celkovému poctu. Zkusenost E mize oznac¢ovat mno-
zinu obrazkl se spravnymi pritazenimi, které jsme poskytli programu k nauceni.

Pouziti metod strojového uceni je vhodné predevsim u problémi, kde neni mozné
deterministicky zadat podobu vhodného feseni bez znalosti pouzitych dat, tedy kde
je podoba Teseni ziskdna automatizované zpracovanim vstupnich dat. Vhodnymi
oblastmi jsou také ty, kde je vyhodna generalizace nad existujicimi daty, ktera mize
byt nasledné vyuzita pro predikci hodnot u novych pripadi. Priklady pouziti jsou
napi. klasifikace dokumenti (anebo jinych objektd) do urcitych trid, zpracovani
obrazu, zpracovani prirozeného jazyka, doporucovaci systémy (napf. v internetovych
obchodech), analyza ¢asovych fad (napf. ve finan¢nictvi) atd.

Jako u prikladu rozpoznavani ¢islic vyse, data jsou velmi casto reprezentovana
jako mnozina prikladi. Tyto priklady jsou charakterizovany mmnozinou atributt.
V takovych pripadech si mtizeme data predstavit jako tabulku podobnou tém u re-
la¢nich databazi, kde kazdy tadek urcuje jeden priklad a kazdy sloupec oznacuje
urcity atribut. Jeden atribut mtize byt navic oznacen jako vystupnﬂ (tedy jako
zavisly na ostatnich atributech). V takovém pripadé se jedna o tzv. uceni s ucite-
lem. V opac¢ném pripadé jde o tzv. uceni bez ucitele. Priklad s rozpoznavanim ¢islic
patti do skupiny uceni s ucitelem, konkrétné se jednd o klasifikaci, ve které vystupni
atribut nabyva hodnot z pevné dané koneéné mnoziny nominalnich hodnot. Ve-
dle klasifikace existuje jesté regrese, kde vystupni atribut nabyva ¢iselnych hodnot.
V ramci této prace byly vyuzivany klasifika¢ni algoritmy. Aby bylo mozné porovnat

rizna nastaveni téchto algoritmi, je zapotiebi pouzit néjakou metriku k ohodnoceni

Wolné pielozeno: Rekneme, Ze pocitacovy program se uci ze zkusenosti E vzhledem k néjaké tridé
uloh T a mire P, pokud se jeho vykon v ulohdch z T mereny mirou P zlepsuje pomoci zkusenosti F.
2Pouziva se také vyraz cilovy atribut.



vysledki. Zakladni metrikou klasifikacnich algoritmu je sprdvnost, ktera udava pro-
cento spravné klasifikovanych priklada. Dalsimi metrikami jsou presnost, udavajici
pro danou tfidu podil spravné zarazenych priklada do této tiidy ku celkovému poctu
vsech prikladi zatazenych do této tiidy, a udplnost, udavajici pro danou tridu podil
spravné zarazenych ptikladi do této tiidy ku celkovému poctu prikladi, které by
spravné do této tiidy zarazeny byt mély. Za zminku téz stoji vyhodnoceni pomoci
krivky ROC'" a plochy pod touto kiivkou oznacené jako AUC.

Vyhodnoceni probiha tak, ze algoritmus se nejdiive nauci na trénovacich datech,
kde ma k dispozici spravné prirazeni do tiid, nasledné je pak ohodnocen na testo-
vacich datech, u kterych tiidu predikuje. Aby nedochézelo ke zkresleni vysledki,
trénovaci i testovaci data by méla byt odlisna. Mohlo by totiz dojit k tomu, zZe al-
goritmus se dobfe naudil na trénovacich datech, ale pritom méa slabé vysledky pri
predikci na novych, dosud nevidénych datech?l Tento zpiisob testovan{ je déle rozsi-
fen do pouzivanéjsi podoby nazvané jako kriZova validace. V zékladni podobé této
metody se stanovi pocet slozek n. Vstupni data se nasledné rozdéli na n ¢asti. Jedna
z téchto ¢asti se odlozi a zbytek se pouzije na uceni. Nasledné je provedeno testovani
na odlozené ¢asti. V dalsim kroku se vybere na testovani jina slozka a opét zbytek na
uceni. Takto se to opakuje celkem n-krat, takze pro testovani jsou pouzity postupné
vSechny slozky. Na zavér se vysledky z jednotlivych krokt zpriméruji.

Néktera data mohou byt charakterizovana pouze nékolika atributy, nékdy vsak
jejich pocet dosahuje fadové tisict. Castymi zéstupci s velkym poctem atributi jsou
data z oblasti biologie a chemie. Jak jiz bylo uvedeno drive, velké mnozstvi atributt
muze predstavovat problém z hlediska vykonu algoritmt strojového uceni. Stoji také
za zminku, ze velky pocet atributti (dimenzi) mize zhorSovat generalizaci. Jednim
z TeSeni je vybrat pouze urcitou podmnozinu atributi, které budou pouzity v dalsich
fazich zpracovani. Pro tyto metody se pouziva oznaceni selekce priznaki. Zkouset
vsechny kombinace priznak a hledat jednu optimalni je znac¢né neefektivni, pro-
toze vSech kombinaci je 2™, kde m je pocet priznakl. Pro hledani vhodné mnoziny
priznaku se tedy pouzivaji nejruznéjsi heuristiky, které jsou vypocetné méné na-
rocné. Tyto techniky obvykle pracuji v dopredném, nebo zpétném rezimu. Prvni
jmenovany zac¢ina s prazdnou mnozinou a postupné atributy pridava, druhy pracuje
na opacném principu, tedy zac¢ina se vSemi atributy, ze kterych pak odebira. Pocet
vybiranych atributi je bud zadan pevné predem, nebo se prubézné provadi ohodno-
ceni na néjakém ucicim modelu a ve vhodném okamziku se vybér ukonci. V pripadé
dopredného vybéru se nepridavaji dalsi atributy, pokud neptindseji vyrazné zlepsent,
a v pripadé zpétného vybéru se prestanou atributy ubirat, pokud by to ohodnoceni

vyrazné zhorsilo.

3V takové situaci doslo u algoritmu k tzv. pfeuceni.
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Obr. 1.1: Wrapper mode]F_f]

TTi typy metod pro selekei priznaku jsou uvedeny v [7], a to wrapper, embedded

a filter. V dalsi c¢asti kapitoly budou tyto metody kratce predstaveny.

1.1 Wrapper metody

Metoda nazvand wrapper je predlozend v [10]. Nézev je dan tim, Ze tento model
,obaluje® pouzity algoritmus strojového uceni, ktery v modelu slouzi k vyhodno-
covani vybrané podmnoziny atribut. Toto schéma je pro lepsi predstavu uvedeno
na Obr. [1.1} Tento algoritmus je bran jako ,éernd skifrika“, dilezité jsou jen vysledky
vyhodnoceni, které jsou ziskany pouzitim krizové validace. Pro vybér priznaki jsou
pouzivany heuristiky forward stepwise selection a backward stepwise elimination,
které pridavaji nebo odebiraji priznaky hladovym zptisobem s tim, ze jednou pri-
dané priznaky mohou byt zase odstranény a odstranéné naopak pridany. Existuji
vSak i jiné strategie, napt. v [11] je uvedeno pouziti technik hill climbing a best-first

search.

1.2 Embedded metody

Jako embedded jsou souhrnné oznaceny takové metody, které jsou primo soucasti uci-
ciho algoritmu, a tedy neprobihaji zvlast ve fazi predzpracovani dat. Jako priklad
je mozné uvést rozhodovaci stromy, které slouzi pro klasifikaci. Ukéazka takového
stromu prevzatého z [19] je na Obr. , ktery je sestaven z dat s atributy Outlook,
Temperature, Humidity, Windy’} Klasifikace novych piikladii probiha tak, Ze se za-

¢ne od kofene stromu a podle hodnot atributii klasifikovaného prikladu se v kazdém

4Schéma je prevzaté z [10]. Algoritmus mé pifvlastek indukeni diky své schopnosti indukovat
obecné zavéry z konkrétnich priklad.
5Preklad: predpovéd pocasi, teplota, vlhkost, vétrno.
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Obr. 1.2: Priklad rozhodovaciho stromu

uzlu vybira potomek pro dalsi sestup, dokud se nedospéje az do nékterého listového
uzlu, ktery oznacuje vyslednou tfidu (zde P oznacuje obecné pozitivni tridu a N
negativnd). Strom je konstruovan od korene technikou rozdél a panuj. Pfi konstrukei
se podle urc¢itého kritéria (napt. Information Gain, viz déle) vybiraji nejvhodnéjsi
atributy na pozice uzli. Jak lze vidét z ilustrace, strom nemusi pouzit ve vsech
vétvich vSechny atributy a zpravidla to ani nedéla, aby nedoslo k preuceni. V pri-
padé vice atributtt dokonce pouzije jen zlomek z nich. Timto zptisobem je implicitné

provedena selekce priznakii.

1.3 Filter metody

Filter metody nejsou zavislé, na rozdil od wrapper metod, na vybéru modelu strojo-
vého uceni. Vétsinou pracuji tak, ze provedou pouhé serazeni atributi od nejlepsiho
po nejhorsi. Vhodnad podmnozina atributi je poté ziskdna vybérem pocateéniho
useku tohoto seznamu. Vypocetné jsou méné narocné oproti wrapper metodam,
dévaji obecné horsi vysledky, viz napt. [1§].

Déle budou predstaveny vybrané filter metody na zakladé jejich dostupnosti

v programu RapidMiner [14], ktery bude pouzit v experimentalni ¢asti prace.

12



1.3.1 Information Gain

Information gain, neboli informacni zisk, neni pfimo metoda, ale spiSe mira, kterd
provadi ohodnoceni atributt. Rozsitila se hlavné diky algoritmu ID3 pro tvorbu
rozhodovacich stromi od R. Quinlana [I9]. Tato mira, nebo také charakteristika
atributu stavi na poznatcich z oblasti teorie informace. Klicovou roli zde hraje ent-
ropie, ktera vyjadiuje miru neusporadanosti.

Hodnota entropie je definovana pro ndhodnou proménnou (v nasem pripadé pro

atribut) X jako funkce s predpisem
H(X) = = 3 P(a;) logy(P(a). (1)

Pro proménnou se dvéma hodnotami je entropie znidzornéna na Obr. [I.3] Vodo-
rovnd osa v grafu udava relativni ¢etnost jedné hodnoty (Cetnost druhé je doplnék
do 1), vertikdlni osa hodnotu entropie. Jak lze vidét, nejvyssi hodnota entropie je
pri rovnomérném rozlozeni hodnot.

Dale je definovana entropie proménné Y za predpokladu pozorovani hodnot jiné

proménné X jako

J

H(Y|X) = =3 P(x;) > Pyilr;) logs(P(yilr;). (1.2)

Informacni zisk se poté spocita jako redukce entropie cilového atributu Y za pred-
pokladu volby X
IGY;X)=H(Y)— H(Y|X). (1.3)

Informacni zisk je symetrickd metrika, nebot plati
IGY; X)=H(Y)-HY|X)=H(X)- HX|Y)=IG(X;Y). (1.4)

Nejlepsi atribut je ten s nejvyssim informacnim ziskem. Ten totiz udava, jak
dobte hodnoty atributu rozdéluji priklady do t¥id. Nejvyssi informacni zisk budou
mit ty atributy, pro jejichz kazdou hodnotu existuje pokud mozno jen jedna tiida
(entropie je blizka 0).

Pro selekci priznaki je kazdému atributu pritazena hodnota informacniho zisku

a podle toho jsou priznaky settidény.

1.3.2 Information Gain Ratio

Predchozi mira ma vsak nevyhodu v tom, Ze nebere v tivahu pocet hodnot atri-

buttii. Pokud by néjaky atribut mél pro kazdy piiklad jedinecnou hodnotu (napt.
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Obr. 1.3: Entropie

identifikator prikladu), informaéni zisk by nabyval maximalni mozné hodnoty. Ta-
kovy atribut je vSsak nevhodny pro klasifikaci, nebot neumoznuje prilis generalizovat.
Upravenou verzi informaé¢niho zisku je pomeérny informacni zisk (information gain
ratio), ktery uvazuje i pocet hodnot atributi pridanim entropie zkoumaného atri-
butu do ptivodniho vztahu}

IG(Y; X)

IGR(Y: X) = HX)

(1.5)

Tato metoda patii mezi normalizované varianty informacniho zisku, tzn., Zze nabyva

hodnot mezi 0 a 1.

1.3.3 Symmetrical Uncertainty

Symmetrical uncertainty je dalsi mira, kterd se snazi jistym zptsobem odstranit

nedostatky informacniho zisku:

2IG(Y; X)
HY)+ H(X)’

kde IG je informacni zisk a H entropie podle vztahti uvedenych dfive. Jednd se

SU(Y:; X) = (1.6)

také o normalizovanou variantu informacniho zisku jako v pripadé IGR, avsak tato
varianta je symetricka. Vyssi hodnoté SU je ptrikladana vyssi vaha jako v predchozich
ptipadech. Vzorce pro SU, IG a IGR byly prevzaty z [§] a [3].

6V deské literatuie, napt. v [3], je mozné se setkat s oznadenim vétveni pro vyraz ve jmenovateli.
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1.3.4 Relief

Zcela jiny zpusob ohodnoceni atributi prinasi algoritmus Relief navrzeny v ¢lanku [9].
Tato prvni verze algoritmu pracuje s nominalnimi a numerickymi atributy a je ome-
zena pouze na data se dvéma tridami cilového atributu. Nova vylepseni jsou navrzena
a srovnana v [12]. Z téchto variant prinasi nejvice rozsiteni a v testech vychazi nejlip
verze oznacend ReliefF. Ta prinasi oproti ptivodni verzi schopnost pracovat se Sumem
v datech, chybéjicimi atributy a predevsim s vice tiidami. Pseudokéd algoritmu je

nasledujici:

1 set all weights W[A] := 0.0;

2 for 1 := 1 to m do

3 begin
4 randomly select an instance R;
5 find nearest hits H and nearest misses M,
6 for A := 1 to all attributes do
7

WIA] :=WI[A] —=dif f(A,R,H)/m

+ 3 [P(C) x dif f(A, R, M(C))}/m;

. ond C#class(R)
9 end
10 end

Algoritmus 1: ReliefF

V poli W jsou ukladany vahy oznacujici relevanci jednotlivych atributi. Inicidlné
se nastavi tyto vahy na nulu. Parametrem m je zvolena velikost vzorku. Tim je
i zadano, kolikrat se provede vnéjsi cyklus. V ramci jedné iterace se provede nejdiive
ndhodny vybér piikladu R z trénovacich dat. Dale se nalezne k nejblizsich soused’]
ze stejné tridy jako je R, které ulozi do H jako nearest hits, a k nejblizsich sousedu
pro ostatni tridy, které ulozi do M jako nearest misses. Pro vybér nejblizsich sousedti
je pouzita metrika di f f, viz dale. Nyni ve vnitinim cyklu aktualizuje vahu pro kazdy
atribut. Metrika dif f(A, X,Y’) poc¢itd normalizovanou vzdalenost mezi priklady X
a Y pro atribut A. Pri pouziti k nejblizsich sousedu se pocita primérna vzdalenost.
Metrika dif f umi poéitat i s chybéjicimi hodnotami, detaily viz [12]. Od aktudlni
vahy se odecita vzdéalenost prikladu od nearest hits a pri¢ita vzdalenost od nearest
misses. Obé hodnoty jsou navic normalizovany parametrem m, takze vysledna vaha
je v intervalu [-1, 1].

Idea algoritmu je takova, ze pro relevantni atributy bude vzdalenost od nearest

hits prumérné mensi nez pro nearest misses a tedy vyslednd vaha se bude blizit k 1.

7V ptivodnim algoritmu to byl jeden soused, k sousedli zde pomtiZe odstranit problém se Sumem.

15



Naopak pro irelevantni atributy budou tyto vzdalenosti celkem podobné a vysledna

vaha se bude pohybovat kolem 0, pripadné i v zapornych hodnotach.

1.3.5 2 test

Pro testovani nezévislosti dvou ndhodnych velicin X a Y je mozné pouZit x? test [4].

Uvazujme, ze ¢etnosti obou veli¢in jsou dany kontingencni tabulkou:

Y Yy ---Yis) | T
T | Njk
I Ny ... Mg | N,
| N1 .o Nyps | N,
n.g ni...Ng n

Testuje se nulova hypotéza Hy, ktera predpoklada nezavislost X a Y. Pouzije se

testova charakteristika:

r s (nk _ nj.:k)Z
=D (1.7)
j=1k=1 n

Pokud plati Hy, x? se fdi rozloZzenim x?((r —1)(s—1)). Hy je zamitnuta na asympt.
hladiné vyznamnosti «, pokud x* > x%__((r —1)(s — 1)).

Cim vyssi hodnota statistiky, tim lepsi diikaz proti platnosti nulové hypotézy.
Pro pouziti k selekci priznaki provedeme test na nezavislost mezi kazdym atributem
a cilovym atributem. Atributy lze tedy sefadit podle hodnot této statistiky, pricemz
vyssi hodnota oznacuje lepsi atribut. Pouziti této metody je mozné nalézt napr.

v praci [13].
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2 SROVNANI FILTER METOD

Jednim z cilt této prace je i porovnani filter metod, pricemz pozornost bude véno-
vana primarné péti metodam zminénym v predchozi kapitole. Charakteristické rysy
téchto metod jiz byly zminény, v této kapitole budou porovnany vysledky ucicich
algoritmt pri pouziti atributtt vybranych témito metodami a také serazeni téchto
atributti. Nejdrive budou prozkoumany vysledky srovnavacich testi v jiz existujicich

pracich, nasledovat budou dva zplsoby vlastniho porovnani.

2.1 Srovnani v literature

Vsech pét zminénych metod je porovnano v [I6]. K ohodnoceni na dvou datovych
souborech byly pouzity klasifika¢ni algoritmy IB1, Naive Bayes, C4.5 a RBF ne-
twork. Pouzité datové soubory ¢itaji 20, resp. 14, priznakii. Vsechny tyto priznaky
byly nejdrive sefazeny kazdou metodou a vyhodnoceni poté probéhlo pro vSechny
mozné vybéry n nejlepsich atributti. Jako metrika vyhodnoceni byla pouzita sprav-
nost odhadnutd pomoci ktizové validace. Zavéry vyhodnoceni jsou takové, ze v pri-
padné jednoho datového souboru je dosazeno zhruba stejnych vysledkii u vsech me-
tod, v pripadé druhého souboru ma o néco lepsi vysledky metoda Relief pii pouziti
Naive Bayes a RBF network.

Dalsi vysledky pfindsi [20]. V této praci je prezentovana nova metoda zaloZena
na kombinaci metod filter a wrapper, nicméné je uvedeno i vyhodnoceni pro ¢isté
filter metody. Konkrétné jde o pomérny informacni zisk, x? a ReliefF. Na osmi da-
tovych souborech bylo provedeno ohodnoceni pomoci klasifika¢niho algoritmu 1NN
vyuzitim kiizové validace. Opét byly vyzkouSeny rizné pocty vybranych nejlepsich
atributt, ve vysledku jsou vsak uvedeny hodnoty spravnosti jen nejlepsi pripady pro
kazdou metodu a datovy soubor. V jednom pripadé mél pomérny informacni zisk se
spravnosti priblizné 90 % lepsi vysledek oproti 87 a 83 % metod x? a Relief. V jiném
piipadé Relief a x? svymi 65 % prekonaly pomérny informaéni zisk asi o 6 %. Avsak
v dalsich Sesti pripadech byly vysledky velmi podobné pro vsechny t¥i metody.

Rozséahlé testovani dvanécti riznych metod pro selekci priznaki je popsano v [6].
7Z téchto metod vsak pro tuto praci byly podstatné pouze dvé, informaéni zisk a y2.
Testovani bylo provedeno na textovych datech urc¢enych ke klasifikaci pomoci u¢icitho
algoritmu support vector machine. Kromé spravnosti byla méfena jesté presnost,
uplnost a F-mira. Poc¢ty vybranych atributi byly z rozsahu 10 az 2000. Ve vsech

¢tyfech metrikdch informaéni zisk piekondval x2.

17



2.2 Experimentalni srovnani na modelu 1NN

Vybér mnoziny atributt s jejim ohodnocenim byl proveden v prostredi RapidMi-
ner [I4]. RapidMiner patii mezi nejrozsifenéjsi open-source systémy pro strojové
uceni, analyzu dat a dalsi zpracovani dat. Vedle neplacené verze existuji i dalsi,
které doplnuji funkcionalitu a podporu. Tato aplikace byla vybrana, nebot posky-
tuje vétsinu potrebnych nastroji pro tuto praci a jeji grafické rozhrani je celkem
intuitivni na ovladani. Efektivitu prace navic zvysuje moznost sestavit schéma ce-
lého procesu z jednodussich bloki, které se oznacuji jako operdtory a kterych je
k dispozici vice nez 500.

Tato c¢ast vyhodnoceni probihala na 10 datovych souborech, jejichz zakladni
udaje jsou uvedeny v tab. [2.1]

ID Nézev Pocet priznakt | Pocet trid | Pocet priklada
1 ISOLET 617 26 7797
2 SECOM 590 2 1567
3 Madelon 500 2 2000
4 Musk (Version 2) 166 2 6598
5 Multiple Features 649 10 2000
6 optdigits 64 10 3823
7 | Statlog (Landsat Satellite) 37 6 6435
8 Scene Classification 295 6 1137
9 SensIT Vehicle 101 3 15764*
10 Spectrometer 102 5) 509

Tab. 2.1: Datové soubory pro vyhodnoceni. * zde oznacuje z pivodni velikosti pé-
tinu, ktera byla pro ucely vyhodnoceni postacujici; data byla vybrana se zachovanim
rozlozeni trid

Pro tuto ¢ast experimentu byla vybrana data s desitkami az stovkami priznakii.
Vsechna data jsou urcena pro klasifikaci. Zakladnim zdrojem pro tato data je repo-
zitat UCIY pro strojové uceni. Data byla upravena a prevedena jednotné do vhod-
néjsiho formatu pro ucely automatizace zpracovani pomoci RapidMiner.

K vyhodnoceni vybranych mnozin atributt jednotlivymi metodami byl zvolen
algoritmus INN. Jednd se o instanci klasifikacniho algoritmu k-NN (k-nearest nei-
ghbor), ktery patii do skupiny instance-based learning. Tento druh algoritmu nevy-
tvari u¢enim generalizovany model, ale nové priklady jsou klasifikovany na zakladé
porovnani s ptiklady v trénovaci mnoziné. V pripadé 1NN se voli tfida na zdkladé
jednoho nejblizsiho souseda. Ten je vybran pouzitim smisené Eukleidovské met-

riky. V pripadé numerickych hodnot pouziva tato metrika stejny vzorec pro vypocet

Thttp://archive.ics.uci.edu/ml/
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vzdalenosti jako zdkladni verze, tedy

n

D(X,Y) = > (zi— ) (2.1)

=1

navic vsak umi pracovat i s nominalnimi atributy, u kterych je vzdalenost rovna 1
(resp. 0), pokud se hodnoty rovnaji (resp. nerovnaji). Pred vstupem do algoritmu
jsou numerické atributy normalizovany do normalniho rozlozeni se stredni hodnotou
0 a rozptylem 1.

Kritériem hodnoceni na zvolenych podmnozinach ptiznakt byla spravnost algo-
ritmu. K vyhodnoceni byla pouzita krizova validace s 10 slozkami. Data byla do
jednotlivych slozek rozdélena se zachovanim distribuce trid.

Vyvojovy diagram vyhodnoceni je uveden na obr. 2.1} Podle tohoto diagramu
jsou v RapidMiner vytvoreny jednotlivé procesy. Ukazku procest z RapidMiner lze
nalézt v priloze [Al

Iterace pres vSechny datové soubory je uvedena ve vnéjsim cyklu, aby nemuselo
dochazet k opakovanému c¢teni stejného souboru z pomalého pevného disku. Pokud
je nacten 9. datovy soubor (SensIT Vehicle), pouzije se jen pétina vzorku, jak je
uvedeno taky v tabulce 2.1 U kazdého datového souboru dochédzi k normalizaci
atributl, jak bylo uvedeno vyse. Je to z toho duvodu, aby z pouzitych atributi
prispivaly vSechny stejnym dilem ke klasifikaci pomoci 1INN. Tyto kroky jsou na
obrézku uvedeny jako proces get data(d).

Na kazdém datovém souboru jsou atributy sefazeny pomoci vSech péti filter
metod. Presnéji feceno, sefazeny jsou podle vah urcenych jednotlivymi metodami,
proto je krok oznacen jako vdzeni (weight).

V nejvnitinéjsim cyklu je poté postupné vybirano 1 az 20 nejlepsich atributt
podle vytvoreného razeni. Na kazdém vybéru je pomoci kiizové validace vyhodno-
cen model 1INN. Ziskanych 20 hodnot spravnosti je nakonec ulozeno do souboru.
Takovych soubort je tedy vytvoreno celkem 50. Pro souhrnné zpracovani byly tyto
soubory zkombinovany do jednoho souboru pomoci jednoduchého skriptu napsaného
v jazyce Pythonf]

Cilem bylo srovnat jednotlivé metody mezi sebou. K tomu bylo potteba zvolit
vhodny zptisob srovnani na zakladé ziskanych spravnosti. Spravnost je mira uda-
vana v procentech a jeji doplnék udava chybu klasifikace. Pro riuzné velké mnoziny
zvolenych atributi se spravnost mohla lisit i o desitky procent. Pouhé rozdily mezi
hodnotami spravnosti u jednotlivych metod nejsou prilis vypovidajici, nebot rozdil
5 % u 90% hranice predstavuje daleko mensi relativni chybu nez tfeba u 10% hra-

nice. Tento problém byl vyTtesen zvolenim jedné metody jako etalonu. Tou metodou

2http:/ /www.python.org/
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i ( return )
validation
output results

Obr. 2.1: Vyhodnoceni filter metod

je informacni zisk, nebof je velmi rozsireny a da se povazovat za jednu ze zakladnich
metod. Pro kazdy datovy soubor a kazdy zvoleny pocet vybranych atributia byla
urcena relativni spravnost vsech metod vzhledem ke spravnosti informacniho zisku.
Napf. pokud byla spravnost metody IG 65 % a IGR 68 % pro urcity datovy soubor
a pocet vybranych atributt, pak relativni spravnost IG byla 100 % a IGR priblizné
105 %. Pro kazdy datovy soubor a filter metodu byl nakonec vypocten priumér
z téchto relativnich spravnosti. Tyto vypocty byly provedeny v programu MS Excel.
Vysledky pro jednotlivé metody jsou uvedeny krabicovymi diagramy na obr. 2.2]
Medidny metod se piili§ nelidi, v priméru vsak nejlépe vychdzi y* a Symmetrical
Uncertainty. Postupné pak nasleduje Relief, IG a IGR.
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Obr. 2.2: Vysledky na datech s vétsim poctem priznakit

2.3 Stanoveni korela¢ni matice metod

Vedle vyhodnoceni spravnosti po aplikaci jednotlivych metod byla jesté zkouméana

poradi setfazenych atributi. Pro tento ucel byla pouzita data s mensim poctem atri-

buti. Pro tplnost byla zmérena i primérna relativni spravnost pro kazdou z metod.
Prehled téchto datovych soubort dava tabl2.2]

ID Néazev Pocet priznakt | Pocet trid | Pocet priklada
1 Letter Recognition 16 26 20000

2 | Waveform Database Generator 21 3 5000

3 Parkinsons 23 2 197

4 Cardiotocography 23 10 2126

5) Steel Plates Faults 27 7 1941

6 [onosphere 34 2 351

7 Statlog (Landsat Satellite) 36 6 6435

8 Spambase 57 2 4601

Tab. 2.2: Datové soubory pouzité pro vypocet korelaci
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Pro kazdy datovy soubor a kazdou metodu byl z programu RapidMiner do sou-
boru vypsan seznam atributi ve vypocteném poradi. V tomto seznamu byly zahr-
nuty vsechny atributy. Kazdy atribut méa téz prirazenu vahu, ktera v podstaté urcuje
i poradi atributu. Ziskané vystupni soubory byly opét zpracovany pomoci jednodu-
chého skriptu v jazyce Python. Ten prosel vytvorené seznamy atributi a usporadal
je podle jejich puvodniho poradi. Tim vznikly seznamy vah usporadané pro vsechny
metody stejnym zpusobem podle ndzvu atributi. Pro kazdy datovy soubor byly tyto
seznamy vah zkombinovany a ulozeny do samostatného souboru.

Cilem bylo porovnat poradi atributii vytvorena jednotlivymi metodami. K to-
muto uUcelu se pouzivaji testy nezavislosti ordinalnich veli¢in. Pro porovnani dvou
ordindlnich veli¢in se pouziva Spearmantv koeficient poradové korelace, viz napr. [4].
Seznamy vah, vytvorené vyse popsanym zpusobem, je pravé mozné pouzit k vypoctu
tohoto koeficientu.

Necht (X1,Y1), ..., (X,, Ys) je dvourozmérny ndhodny vybér a R; je poradi na-
hodné veli¢iny X; a @); poradi ndhodné veli¢iny Y;. Pak Spearmantiv koeficient po-
radové korelace je dan vyrazem

re=1-— 0 zn:(R —Qi)*.
n(n*—1) = l '

Koeficient nabyvé hodnot z intervalu [-1, 1]. Cim blizsf je hodnoté 1 (resp. -1),
tim silnéjsi je pfima (resp. neprimd) poradova zavislost velicin X, Y. Hodnoty blizké
0 vyjadruji zavislost slabou nebo zadnou.

Dosazenim seznamii vah za veli¢iny R a @) je tak mozné vypocitat korelaci po-
radi atributit dvou filter metod. Pomoci skriptovaciho jazyka R [17] byly vypocteny
korelace pro vsechy dvojice metod a pro kazdy datovy soubor. Data z téchto ko-
relacnich matic bylo potteba jistym zptsobem slouc¢it. K tomu navic byly hledany
nekorelované charakteristiky (tzn., Ze nas nezajimaji metody, mezi nimiz existuje po-
zitivni nebo negativni korelace). Na zakladé téchto pozadavku byl vypocten prumér

z absolutnich hodnot jednotlivych korelaci. Vysledna korelacni matice je uvedena

v tab 2.3

IG IGR SU RELIEF | CHI

IG 1,00 0,64 0,77 0,48 0,65
IGR 0,64 1,00 0,59 0,34 0,60
SU 0,77 0,59 1,00 0,57 0,92
RELIEF | 0,48 0,34 0,57 1,00 0,59
CHI 0, 65 0, 60 0,92 0,59 1,00

Tab. 2.3: Souhrnné korela¢ni matice
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Obr. 2.3: Vysledky na datech s mensim poétem priznakii

Pro srovnani je na téchto datech provedeno stejné vyhodnoceni jako v predchozi
casti, tzn. pouzitim 1NN s kiizovou validaci jako je na obr. nyni vSak se vSemi
moznymi velikostmi mnozin vybranych atributti. Vysledky znézornuje obr. 2.3 Jak
lze vidét, na téchto datech se vysledky jednotlivych metod nelisi prilis ve srovnani
s predchozim ptipadem. To miize byt dano i tim, ze byly vybirany mnoziny atributt
o vsech moznych velikostech a navic celkovy pocet atributit nebyl prilis vysoky. Tzn.,
ze 7 toho malého poc¢tu vybért mohly posledni vybéry o velikostech n,n—1,n—2, ...
znatelné zkreslit vysledky, nebot takové mmnoziny vybranych atributt se uz prilis

nelisi a vysledky jsou témér shodné.
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3 NAVRH NOVE METODY

Navrh nové metody se zaméruje na vytvoreni metody, ktera kombinuje jiz existujici
filter metody. Myslenka je takova, ze jednotlivé metody se obecné mohou odliso-
vat na mnozinach vybranych atributii, resp. na sefazeni atributi podle pouzitych
metrik. Vhodnou kombinaci uréitych metod by tak mohlo byt dosazeno zajimavych
vysledki. Cilem je tedy vybrat vhodné metody, uréity pocet nejlepsich atributii na
zakladé ohodnoceni témito metodami a také zptusob vybéru téchto atributi. Co se
tyce posledniho bodu, pii vybéru atributii je nutné brat v tvahu poradi metod. To
z toho divodu, Ze pro nékteré metody mohou byt mnoziny k nejlepsich atributi
podobné. Napr. necht je pouzita kombinace jistych dvou metod pro vybér 2 atri-
buti, pricemz podle kazdé metody se vybira jeden atribut. Dale nechf tyto metody
vytvorily usporddani atributt od nejlepsiho nasledujicim zptsobem: x,y, ... v pri-
padé prvni metody a z, z, ... v pripadé druhé metody. Pokud by se zac¢inalo prvni
metodou, doslo by vybéru z, z. Avsak pokud by prvni vybér ucinila druha metoda,
vybrany by byly atributy x,y.

V této kapitole jsou provedeny experimenty na ruznych kombinacich. Vsech moz-
nych zptisobti, jak zkombinovat filter metody a provést vybér atributi, je vsak prilis
mnoho. Pokud je napf. pocet vybiranych atributi k, celkovy pocet atributt dato-
vého souboru M a M > k, pak je mozné predpokladat, ze muze nastat situace, kdy
mnoziny s k nejlepsimi atributy jsou pro jednotlivé metody navzajem disjunktni.

V takovém pripadé pti vybéru ny, ns, ns, ng, ns nejlepsich atributia podle jednot-
n+k—1
k

kde n = 5} Napt. vybér 20 atributii bude mozny 10626 zptisoby. Problém s mnoha

livich metod (n; > 0 a Y7 ,n; = k) je mozné provést ( ) riznych vybér,
kombinacemi je vyreSen tak, ze jsou vybrany k vyzkouseni jen nékteré na zakladé
vysledkt z predchozi kapitoly.

Celkové bylo vyzkouSeno 128 zpusobii, jak vybrat uréity pocet atributii. Prvnich
8 kombinacnich metod je zalozeno na vysledcich spravnosti. Zbyvajicich 120 metod
provadi kombinace za vyuziti korelacni matice, vypoctené v kapitole Jednotlivé
zpusoby kombinaci budou podrobnéji popsany v dalsich c¢astech kapitoly. V prvni

radé vsak bude popsana pripravna faze.

3.1 Priprava experimentu

Aby bylo provedeni experimentt rychlejsi, byl pomoci RapidMiner vytvoren pro-

ces pro vypis ohodnocenych atributt kazdého datového souboru podle kazdé z péti

1Uvedeny pocet vybért tedy predpokldda nejhorsi situaci, kdy jsou nejlepsi atributy u jed-
notlivych metod odlisné. V realnych pripadech jsou vSak tyto mnoziny atributi podobné a pocet
riznych vybéri je tedy mensi.
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filter metod. Tak je mozné u kazdé kombinac¢ni metody vyuzit jiz dopredu vypoci-
tané usporadani atribut a nemusi se pocitat opakované. Tento proces je modifikaci
procesu uvedeného na obr. . Rozdil je v tom, Ze po zvazeni atributti (weight by
filter) dochézi uz jenom k vypisu tohoto vazeného seznamu atributi. RapidMiner
umoznuje vypis vah atributi do soubori s formatem xml. Ukazka ¢asti takového

souboru xml je na obr. 3.1]

<?7xml version="1.0" encoding="windows-1250"7>

<attributeweights version="5.3">
<weight name="isolet.data (461)" value="1.0"/>
<weight name="isolet.data (460)" value="0.965392768942813"/>
<weight name="isolet.data (459)" value="0.9377905296930781"/>
<weight name="isolet.data (462)" value="0.9272516958814719"/>

<weight name="isolet.data (369)" value="0.05659061914345907"/>

<weight name="isolet.data (583)" value="0.05526301885746221"/>

<weight name="isolet.data (288)" value="0.05193220416606998"/>

<weight name="isolet.data (473)" value="0.0"/>
</attributeweights>

Obr. 3.1: Priklad souboru s atributy a jejich vAhami

Tento soubor je vytvoren z dat ISOLET (viz tab. [2.1)), pouzitd metoda byla IG.
Pro kazdy atribut je pritomen jeden prvek weight, ktery v parametru name obsahuje
jméno atributu a v parametru value vdhu atributu. Jak lze vidét z obrazku, vahy
maji hodnotu od 0 do 1, pricemz vyssi ¢islo oznacuje lepsi atribut.

Co se tyce samotnych experimenti, opét probihd vyhodnoceni spravnosti stejné
jako v casti V RapidMiner byl vSak vytvofen trochu jiny proces, ktery je po-
moci vyvojového diagramu zachycen na obr. 3.2l Nyni je hodnoceno 128 metod,
které jsou spoustény v ¢asti execute method. Kazda metoda nacte potrebné soubory
s vahami a poté uréitym zpusobem vytvori novy soubor s vahami, ktery obsahuje
pouze stanoveny pocet atributi. Tento novy soubor je nac¢ten v procesu a na zdkladé
této podskupiny atribut dojde k vyhodnoceni. Provedeni kombina¢ni metody neni
mozné v tomto procesu uskutecnit vné cyklus pro vybér poctu atributt. To z toho
divodu, ze princip je zde trochu jiny, nez u klasickych filter metod. U nich jsou
totiz sefazeny vsechny atributy a pak je mozné vybrat jakykoliv pocet. Kombino-
vana metoda vSak sestavi atributy podle pozadovaného celkového poctu. Neni tedy
mozné udélat jedno usporadani na vsech atributech a z toho pak brat rizné pocty
atributi?l

Jednotlivé metody jsou implementovany v jazyce Python a jsou voldny pomoci

funkce, kterd je v kroku execute method externé spousténa. Ke spusténi je nutné mit

2Technicky vzato to mozné je, avsak do takového vybéru se nemusi promitnout fakt, Ze byla
pouzita kombinace metod.

25



get data(d)

load data d

fordin 1:10
get data(d) @
es
for min 1:128

forain 1:20

<

sample

|

normalize

execute method(m, d, a) return

!

load attributes

!

validation

!

output results

L1

Obr. 3.2: Vyhodnoceni kombinac¢nich metod

Ox

Python nainstalovan. Presnéji receno, v RapidMiner je nutné zadat prikaz, ktery je
nasledné proveden v konzoli operac¢niho systému. Nastaveni tohoto operdtoru je tedy
zavislé na pouzitém OS. V dalsi ¢asti kapitoly bude popsana zminénd funkce i volané

metody.

3.2 Kombinace na zakladé spravnosti filter metod

Predtim, nez je v externi funkci mozné vytvorit vhodnou kombinaci atributt, je
nutné nacist atributy a jejich vahy ze souborii. Teprve néasledné je spusténa urcité
kombinac¢ni metoda, kterd pracuje na zakladé zjisténych spravnosti nebo korelace

filter metod, a ziskany seznam atributi je vypsan. Tyto kroky jsou zachyceny na
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load weights

method <= 8?

yes

Y

accuracymethod correlationmethod

L I

save new weights

end
Obr. 3.3: Externi funkce pro spusténi kombinac¢nich metod

obr. pricemz metody na zakladé korelacni matice budou popsany az v dalsi
podkapitole.

Funkce podle obr. [3.2] pfebird parametry s ¢islem kombina¢ni metody, datového
souboru a poc¢tem pozadovanych atribut. Podle zadaného ¢isla datového souboru
jsou nacteny soubory s vahami, které byly sestaveny podle péti pouzivanych filter
metod. Jak jiz bylo zminéno, kazdy soubor s vidhami je ve formatu xml. Progra-
movaci jazyk Python vsak poskytuje knihovnu pro zpracovani takového formatu.
Pomoci této knihovny je nacten cely soubor jakozto jeden tetézec znakii a preve-
den na stromovou strukturu, kterou je mozné prochazet pomoci jazyka XPathE|.
Pouzitim XPath je extrahovan seznam vsech prvka weight, z nichz jsou nasledné
vybrany hodnoty parametrt name. Vysledkem je tedy seznam jmen atributi, ktery
je usporadan podle ptivodniho usporadani v souboru, tzn. podle vah od nejlepsiho.

Cislo kombina¢ni metody urcuje, jakym zptisobem se budou atributy vybirat.
Vybér na zakladé spravnosti je mozné provést osmi zptisoby, jejichz odlisujici znaky
jsou uvedeny v tab. 3.1l Zkombinovat lze 2 az 5 filter metod. Vzdy se vybiraji
nejlepsi metody podle prumérné relativni spravnosti, jak je uvedeno v kapitole 2.2}
Napi. kombinace ¢ 2 a 6 pouzije x?, SU a Relief. Dals{ rozdil je v tom, zda se
atributy vybiraji nejdiive od nejlepsi metody, nebo od nejhorsi. U kombinace ¢. 2
jsou vybirdny nejdiive podle x?, u kombinace ¢. 6 nejdiive podle Relief. P¥i vybéru

samoziejmé dochazi ke kontrole, zda uvazovany atribut nebyl jiz do vybéru pridan.

3Specifikace jazyka je spravovana konsorciem W3C, viz napi. http://www.w3.org/TR/
xpath20/.
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Cislo metody | Pocet pouzitych filter metod Vybér atributt
1 2

od nejlepsi filter metody

od nejhorsi filter metody

00 3 O Ok~ W N
TU W NO = W

Tab. 3.1: Metody na zakladé vysledkt spravnosti

Posledni véc, kterou je nutné vyresit, je pocet atributti, ktery ma byt podle kazdé
filter metody vybran. Byl navrzen zpiisob, ktery bere v ivahu vysledky priamérnych
spravnosti. A to tak, Ze pouzité metody podle téchto spravnosti usporada a podle
kazdé metody vybere takovy pocet atributi, aby byl polovinou poc¢tu u bezpro-
stfedné leps metody. Tzn., Ze pokud budou vybirdny atributy podle x? a SU, pak
podle x? budou vybrany 2/3 atributii a podle SU 1/3. Pokud napf. bude vybirano
podle x?, SU, Relief a IG, pak rozdéleni atributii bude postupné 8/15, 4/15, 2/15 a
1/15.

Pseudokod celého algoritmu vybéru atribut pro metody 1 az 8 je uveden jako
alg. 2l Vstupem do algoritmu jsou jednak uspordadané seznamy atributi pro jednot-
livé metody (Attributes), jednak pocet pozadovanych atributi v novém seznamu
(T'otal). Dalsi parametry jsou podle tab. , tedy pocet kombinovanych filter metod
(NumberO f Methods) a ptiznak urcujici, zda budou atributy pfidavany od nejlepsi
metody (StartWithBest). Vystupem je seznam novych atributu (New Attributes).

V prvnim kroku jsou vypocteny relativni poéty atributii, které budou jednotli-
vymi metodami vybrany. Tento krok se v kédu nachazi na radcich 2 az 4. Napr. pro
dvé metody (m=2) budou tyto pocty 2/3 a 1/3, pro tii metody 4/7, 2/7 a 1/7, atd.
Tyto relativni pocty jsou na dal$im fadku pomoci funkce compute_ distribution()
prevedeny na absolutni vzhledem k celkovému poctu Total.

Funkce pokracuje na 6. radku tak, Ze seznam filter metod je usporadan podle
jejich primérné spravnosti a v toto poradi je zaznamenano v seznamu Methods.
Vybrano je jen m nejlepsich metod. Jelikoz jsou v kazdé kombinaci alespon 2 metody,
bude tento seznam zacinat vidy metodou x? a SU vzhledem k jejich vysledktm.
Pokud je zvolen vybér atribut od nejhorsi metody, bude seznam M ethods obracen,
viz Tadky 7 az 10. Stejné tak budou obraceny i poc¢ty v Distr, takze bude zachovana
korespondence mezi metodou a jejim poctem atributii. Z toho je zfejmé, ze nejlepsi

metoda bude vzdy vybirat nejvétsi pocet atributu.
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Vstup : Attributes, Total, NumberOfMethods, StartWithBest
Vystup: NewAttributes

1 m := NumberOfMethods;

2 for 1 :=m to 1 do

3 RelDistr[i] := 227:;11;

4 end

5 Distr := compute_ distribution(RelDistr, Total);
6 Methods := usporadany seznam m nejlepsich filter metod;
7 if StartWithBest = false then

8 reverse(Distr);

9 reverse(Methods);

10 end

11 for 2:=1to m do

12 added := 0;

13 j=0;

14 while added < Distr[i| do

15 attr := j-ty atribut podle metody M ethods|il;
16 if attr ¢ NewAttributes then

17 pridej attr do NewAttributes;

18 added++;

19 end
20 J++
21 end
22 end

Algoritmus 2: Kombinace atributii podle vysledkt spravnosti

Nakonec je v pseudokdédu pritomen cyklus, uvnitt kterého jsou pridavany atri-
buty. Tento cyklus proménnou ¢ urcuje filter metodu, kterd je zrovna pouzivana.
Atributy jsou v cyklu, uvedeného na radcich 14 az 21, vybirany podle dané metody
do té doby, nez je splnén pozadavek na pocet pro tuto metodu. Pocet se udrzuje
v proménné added. Do seznamu NewAttributes se pridavaji jen takové atributy,
presnéji jejich jména, které jesté nebyly pridany jinou metodou.

Timto zpusobem je seznam atributt ziskdn. Na zavér je nutné tento seznam
vypsat do souboru, aby mohl byt nac¢ten procesem v RapidMiner, kde vypocet po-
kracuje. Forméat vystupniho souboru byl zvolen stejny jako u vstupniho. Jelikoz jsou
v NewAttributes ulozena pouze jména atributii, je potieba doplnit hodnoty vah.
V pripadé vstupniho souboru nejsou mezi sousednimi hodnotami vah obecné stejné
rozdily. U vystupniho souboru vSak na konkrétnich vahach nezalezi a navic ani uspo-
radani atributii neni podstatné, nebot se pro validaci v RapidMiner berou vsechny
tyto atributy. Z tohoto duvodu jsou atributy do souboru vypsany v ziskaném poradi

a jsou jim prifazeny vahy rovnomérné z intervalu od 1 do 0.
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3.3 Vyuziti korelac¢ni matice

Vedle zminénych osmi metod je testovano dalsich 120, které tézi z hodnot vysledné
korela¢ni matice uvedené v kap. 2.3] Nacteni a vypis atributi s vadhami se provadi
stejnym zpusobem, jako bylo pravé popsano. Budou zde tedy uvedeny pouze metody
pro vybér atributi.

Prechozich osm metod bylo odliSeno dvéma parametry. Nyni jsou pouzity para-
metry CtyTi; jejich ucel bude patrnéjsi z popisu algoritmu uvedeného pozdéji. Cel-
kovy pocet pozadovanych atributl se k nim nyni nepoc¢ita. Prvnim parametrem je
StartingMethod, ktery urcuje, kterou z péti filter metod se bude zacinat. Tento
parametr nabyva hodnot 0 pro IG, 1 pro IGR, 2 pro SU, 3 pro Relief a 4 pro x2.
Kterou filter metodou se bude pokracovat, je dano jednak vypoctenou korela¢ni
matici a jednak parametrem ContinueWithMostCorrelated, ktery svou pravdi-
vostni hodnotou urcuje, zda dalsi pouzita metoda bude ta, ktera s tou pocatecni
nejvice koreluje, nebo ta, kterd s ni koreluje nejméné. Ukolem této prace bylo pri-
marné vyzkouset metody, které spolu nekoreluji, z experimentalnich divodi jsou
vsak zkouseny i kombinace korelujicich metod. Dalsi parametr Sort By udava, zda
se atributy budou vybirat podle poctu atributi (hodnota SmallestDistribution nebo
LargestDistribution), jez se maji podle jednotlivych filter metod pridavat, pripadné
zda je vybér dan pofadim metod urceného podle ContinueWithMostCorrelated
(hodnota DontSort). Poslednim parametrem je NumberO fMethods, ktery stejné
jako v predchozim pripadé udava, kolik filter metod bude zkombinovano.

Pocet kombinaci parametri je celkem 120, kazda kombinace tedy urcuje jednu
z metod. Z procesu v RapidMiner je skriptu s metodami predano pouze ¢islo kom-
bina¢ni metody. Pro prehlednost 1ze uvazovat, ze toto ¢islo nabyva hodnot 0 az 119.
Pak lze hodnoty vSech ¢tyt parametri jednoznacné urcit podle postupu uvedeného
jakozto algoritmus [3| Pro predstavu je prehled prvnich 24 metod uveden v tabulce
3.2] Pokracovani tabulky by se odliSovalo metodami ve sloupci StartingMethod.

Starting- | ContinueWith-

Metody Method | Most Correlated SortBy NumberOfMethods
0-3 DontSort 2-5
4-7 false SmallestDistribution 2-5

8§ —-11 e LargestDistribution 2-5

12 - 15 DontSort 2-5

16 - 19 true SmallestDistribution 2-5

20 - 23 LargestDistribution 2-5

Tab. 3.2: Cast seznamu metod zalozenych na korelaéni matici
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Vstup : Cislo kombina¢éni metody M z rozsahu 0 az 119 (véetné)
Vystup: StartingMethod, ContinueWithMostCorrelated, SortBy,
NumberOfMethods

StartingMethod = | M/24];
if M mod 24 > 11 then

‘ ContinueWithMostCorrelated := true;
else

‘ ContinueWithMostCorrelated := false;
end
if M mod 12 < 4 then

SortBy := DontSort;

else if M mod 12 < 8 then

‘ SortBy := SmallestDistribution;
else

‘ SortBy := LargestDistribution;
end
NumberOfMethods := (M mod 4) + 2;

Algoritmus 3: Urceni atributt kombina¢nich metod
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Po zjisténi hodnot jednotlivych parametri je spustén hlavni algoritmus pro vybér
atributi. Pseudokdd celého algoritmu je mozné nalézt ve vypise[dl Atributy se budou
vzdy pridéavat podle vybrané pocatecni metody v parametru StartingMethod a
podle nékolika dalsich. Jak je uvedeno na tadku ¢. 2, vsechny dalsi metody jsou
nejdiive ulozeny do seznamu Methods v poradi daném korelaci s po¢atecni metodou.
Napt. pokud je pocatecni metodou IG, pak podle tabulky budou v tomto poradi
ptidany: Relief, IGR, x2, SU. Pokud bylo zvoleno pouZiti nejvice korelujicich metod,
je tento seznam obracen. V dalsim kroku se z konce seznamu Methods odstrani tolik
metod, aby i s pocatecni metodou zustal pouze pozadovany pocet.

Sedmym radkem zacind vypocet rozdéleni, které bude urcovat, kolik atributi
bude podle které filter metody Vybréno.F_f] Na zacatek seznamu Distribution je ini-
cialné pridana hodnota 1,0, kterda je urcena pro pocatecni metodu. Jak lze totiz
vidét na radku 15, tato metoda je na zacatek Methods ptiddana. Namisto hodnoty
1,0 mohlo byt zvoleno i jiné kladné ¢islo, nebot pozdéji budou vsechna ¢isla nor-
malizovana na soucet roven 1; tato prvni hodnota zde urcuje jen poc¢atecni bod, od
kterého se budou dalsi vypocty odvijet. Druha hodnota Distribution bude odrazet
miru korelace druhé metody s pocatecni. Konkrétné se pouzije rozdil ¢isla 1 a hod-
noty korelace, jak je uvedeno na tadku 9. Napfi. pokud v seznamu Methods byly

metody IG a Relief, pak v Distribution budou hodnoty 1,0 a 0,52, protoze podle

4Vypocty, které jsou dale uvedeny pro vybér atributii, je potieba brat jen jako heuristiky,
které byly vytvoreny spise na zakladé intuice a nelze je brat jako korektni interpretaci korela¢niho
koeficientu.
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Vstup : Attributes, Total, CorrelationMatrix, StartingMethod,
ContinueWithMostCorrelated, SortBy, NumberOfMethods
Vystup: NewAttributes

m := NumberOfMethods;
Methods := vzestupné usporadany seznam filter metod podle korelace se
StartingMethod, vyjma StartingMethod;

if ContinueWithMostCorrelated = true then
| reverse(Methods);

end

V Methods ponechej pouze prvnich m — 1 metod;

Distribution := [1.0];

fori:=1tom—1do
value := 1 - CorrelationMatrix[StartingMethod][Methods][i]];
for j:=1to7—1do

value := value * (1 - CorrelationMatrix[Methods][i]|][Methods]j]])

end
Ptidej value do Distribution;

end

Na zacatek Methods ptidej StartingM ethod,

if SortBy = SmallestDistribution then
Vzestupné usporadej Distribution a podle toho i Methods;
else if SortBy = LargestDistribution then
‘ Sestupné usporadej Distribution a podle toho i Methods;
end
RelDistr := normalizovany seznam Distribution;
Distr := compute_ distribution(RelDistr, Total);
for 1 :=1 to m do
added := 0;
j=0
while added < Distr[i] do
attr := j-ty atribut podle metody M ethods|i];
if attr € NewAttributes then
pridej attr do NewAttributes;

added++;
end
J++
end
end

Algoritmus 4: Kombinace atributii na zakladé korela¢ni matice

tab. je hodnota korelace Relief a IG 0,48. Intuitivné lze tato ¢isla brat tak, ze
pokud bylo podle IG vybrano napt. 100 atributi, nebude uz brano 100 podle Relief,

protoze mezi témito metodami je jisty stupen korelace a vybrané mnoziny atributi

by se mohly prekryvat. Podle Relief se tudiz vybere mensi pocet, napr. 52.
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Pokud z pozadovaného celkového poctu bude vybrano 100/152 atributt podle IG a
52/152 podle Relief, intuitivné bude takovy vybér zajimavy, predpoklada-li se, ze
k jednotlivim metodam pokracuje na tadcich 10 az 12 v pripadé pouziti tfech a
vice filter metod. U tteti, ¢tvrté a paté metody je nutné do vypocétu zahrnout i dalsi
predchazejici metody, nejen tedy pocatecni. Rozsitenim predchoziho prikladu na 5
metod budou do Distribution k 1,0 a 0,52 dale pridany tyto tfi hodnoty. Za fil-
ter metodu IGR to bude 0,36 * 0,66 = 0,2376, nebot s IG mé4 hodnotu korelace
0,64 a s Relief 0,34. Dalsi metodou vzhledem k nejmensi korelaci s IG je x* a do
Distribution bude pfiddana hodnota 0,35 * 0,41 * 0,40 = 0,0574. Posledni v tomto
prikladé bude SU, za kterou se prida 0,23 * 0,43 * 0,41 * 0,08 = 0,003.

Vytvoreny seznam rozdéleni muze byt dale usporadan, a to bud vzestupné, nebo
sestupné. Pokud dojde k usporadani, jsou usporadany zaroven i metody v Methods,
aby souvisejici hodnoty obou seznamti byly ve vysledku opét na stejnych pozicich.
U prikladu vyse vysly hodnoty v sestupném potadi. Avsak ne ve vSech ptipadech
to musi takhle dopadnout. Méjme naptiklad pocateéni metodu IG a tyto hodnoty
korelaci: s IGR 0,25, s SU 0,26 a s x? 0,27. Pfi vybéru od nejmensi korelace by
bylo zvoleno poradi, v jakém jsou metody zminény. Pro IGR by se do Distribution
pridala hodnota 0,75. Pokud by hodnota korelace IGR a SU byla 0,92, pak by do
Distribution byla pro SU vloZzena hodnota 0,74 * 0,08 = 0,0592. Dale za predpo-
kladu hodnoty korelace rovné 0,6 pro IGR a x? a stejné tak pro SU a x? by do
Distribution byla pro x? uloZena hodnota 0,73 * 0,4 * 0,4 = 0,1168. Tento pifklad
ukazuje, Ze i kdyz byly metody SU a x? uspoiddany vzestupné podle korelace, ne-
musi byt vysledné hodnoty v seznamu Distribution usporadany vibec. Pokud by
se postupovalo od nejvice korelovanych metod, neni usporadani v Distribution také
zaruceno; protiptiklady by daly vytvorit obdobné.

V dalsi éasti algoritmu je seznam Distribution normalizovan, aby soucet hodnot
daval hodnotu 1. Posledni ¢ast je uz stejna jako u predchoziho algoritmu pro vybér
atribut. Nejprve jsou vypocteny absolutni pocty atributi vzhledem k pozadova-
nému celkovému poctu Total. Nakonec jsou podle téchto po¢tti a podle usporadani

metod vybrany atributy, opét bez opakovani.

33



3.4 Vysledky

Vyhodnoceni spravnosti algoritmu 1NN po pouziti kazdé ze 128 metod probéhlo
opét na 10 datovych souborech z tabulky s vybérem 1 az 20 atributt. Blize vsak
byly zkoumdany pouze vysledky, které v priméru piekonaly vysledky metody x?2,
tedy vysledky vedouci filter metody.

Co se tyce prvnich osmi metod zalozenych na zjisténych relativnich spravnos-
tech, vysledky jsou uvedeny v tab. [3.3] Pro stanoveni vysledku byly opét vypocteny
relativni spravnosti, tentokrat vzhledem k 2. V tabulce jsou uvedeny priimérné
relativni spravnosti pro kazdy datovy soubor a také celkovy prumér. Hodnoty pro
jednotlivé datové soubory nepochdazi z normalni rozlozeni, proto jsou pro prehled-
nost uvedeny i mediany. Porovnanim metod mezi sebou se nejevi zadna z nich jako

vyrazné lepsi.

dataset ml m?2 m3 m4 mb m6 m7 m&
1 113,89 | 112,53 | 106,53 | 113,07 | 115,52 | 113,79 | 111,30 | 113,58
99,34 | 56,48 | 55,90 | 56,67 | 56,25 | 56,83 | 57,21 | 57,00
122,64 | 121,06 | 121,87 | 121,46 | 122,01 | 119,66 | 120,21 | 120,57
86,67 | 104,51 | 104,22 | 104,31 | 105,41 | 104,21 | 104,07 | 104,00
87,06 | 89,46 | 87,79 | 84,43 | 86,02 | 86,62 | 86,86 | 83,18
131,50 | 118,72 | 118,28 | 117,92 | 113,88 | 113,88 | 113,88 | 113,90
111,99 | 112,06 | 111,92 | 111,50 | 112,16 | 112,21 | 112,40 | 112,21
240,52 | 253,97 | 253,74 | 253,74 | 253,54 | 254,41 | 254,00 | 254,14
135,36 | 133,18 | 131,17 | 130,30 | 138,87 | 137,62 | 136,35 | 135,65
10 87,30 | 98,44 | 97,67 | 97,45 | 102,98 | 102,84 | 102,73 | 102,65
prumér | 121,63 | 120,04 | 118,91 | 119,09 | 120,66 | 120,21 | 119,90 | 119,69
median | 112,94 | 112,30 | 109,22 | 112,29 | 113,02 | 113,00 | 111,85 | 112,90
> 100 6 7 7 7 8 8 8 8

O 00| | O U =~ W DN

Tab. 3.3: Vysledky kombina¢nich metod zalozenych na spravnosti

Cilem bylo pokusit se nalézt takovou kombinaci metod, ktera by predcila jednot-
livé filter metody. Jak ukazuje posledni fadek tabulky, nékteré kombinace dopadly
i na osmi datovych souborech lépe nez x2. Je moZné testovat nulovou hypotézu,
kterd tvrdi, Ze vybrand kombina¢ni metoda (napt. m8) je stejné kvalitni jako x?.
Za tohoto predpokladu by lepsi vysledek pro dany datovy soubor nastal s prav-
dépodobnosti p = 0,5 a c¢etnost vyskytu lepsich vysledka by se tidil binomickym
rozdélenim. Alternativni hypotézou je, Ze vybrana metoda je lepsi nez x2. Pravdé-
pobnost, Ze na 10 datovych souborech je metoda lepsi maximalné v 7 pripadech je
P(X < 7) =0,945. Pokud tedy vybrana metoda byla lepsi v 8 pripadech, na hladiné

vyznamnosti o = 0.05 neni zamitnuta nulova hypotéza.
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Zbyvajicich 120 metod vytvorenych na zakladé korela¢ni matice takovych vy-
sledktt nedosahuji. Za zminku stoji pouze ty, jez zacinali podle x? a dalsi vybér
pokracoval nejvice korelovanymi metodami. Na jednu stranu se neukézalo, Ze by
bylo vyhodnéjsi vybirat nekorelované metody, na druhou stranu vysledek prilis ne-
prekvapuje, nebot u této skupiny jsou vzdy primarné vybrany metody x? a SU,
tedy stejné jako u prvnich osmi kombinac¢nich metod zalozenych na spravnosti. Pro
téchto 12 metod jsou v tab. uvedeny uz jen souhrnné vysledky . VSechny dalsi

vysledky jsou dostupné v elektronické priloze.

pocet
metoda | celkovy prumér | medidan | lepsich
vysledkt

ml1l7 100,89 100,00 5
mll18 100,48 100,27 6
ml119 100,96 100,12 6
m120 101,25 100,71 7
ml21 100,72 100,00 1
m122 100,76 100,00 3
m123 100,91 100,00 2
m124 101,14 100,13 6
m125 100,89 100,00 5
m126 100,62 100,38 7
m127 101,05 100,27 7
m128 101,42 100,64 7

Tab. 3.4: Vysledky pro x? v kombinaci s nejvice korelovanymi metodami
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4 7ZHODNOCENI METOD

Tato kapitola se soustiedi na shrnuti vysledkt s moznymi doporuc¢enimi. I presto,
ze metody byly ohodnoceny na zakladé algoritmu INN a stejné vysledky nejsou
zaruceny pri pouziti jinych algoritmi, dava algoritmus 1NN ze své podstaty vecelku
vhodny zptisob ohodnoceni vybranych priznakii.

V prvni fadé je mozné na zakladé provedenych vypocti posoudit jednotlivé filter
metody samostatné. Podle vysledkt v kapitole se obecné ukazuje jako nejlepsi
filter metoda x?2. Z tohoto diivodu je mozné tuto metodu doporuéit jako prvni volbu
pro selekci priznaki. Neni vSak vylouceno, zZe na urc¢itém datovém souboru bude
davat lepsi vybér priznaki jind metoda.

Proti samotné filter metodé miize byt vsak zajimavéjsi pouzit kombinaci vice
metod. Jako nejvhodnéjsi se jevi spojeni x? s SU. Tato kombinace je podpofena
vysledky experimentl, a to u obou typi kombinaci. Konkrétné je vhodné pouzit
metodu oznacenou v tab. jako mb. U vysledki sice nebyla zjisténa statisticka
vyznamnost, avSsak v pripadé nékterych datovych souborti mize byt kombinace pri-
nosn&jsl nez samotna metoda y2. Vybér atributii podle m5 je shrnut jako alg. . Na

obr. je stovnan{ x? a kombinace m5 podle relativn{ spravnosti vudci IG.

1 t := Pozadovany celkovy pocet atributi;

2 NewAttributes := nejlepsich t/3 atributi podle metody SU;

3 NewAttributes := nejlepsich 2t/3 atributi podle metody CHI, které jesté
nejsou v NewAttributes;

4 return NewAttributes;

Algoritmus 5: Postup kombinujici metody SU a y?

200 250
I I

150
I

Prumerna relativni spravnost [%]

100
I

50
L

CHI m5
Metody

Obr. 4.1: Srovndni x* a m5 na datech z tabulky
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5 ZAVER

V préci je srovnano 5 metod pouzivanych na selekci priznakt, je stanovena jejich
vzajemnda podobnost pomoci korelacni matice a nakonec je navrzena skupina no-
vych selekénich postupti kombinujicich vice ptivodnich metod dohromady. Zlepseni
dosazené pomoci novych postupi je tésné pod hranici statistické vyznamnosti.

Porovnéani metod je provedeno na zékladé literarni reserse, dale je experimentalné
ovéreno pomoci algoritmu 1INN. Vlastni experimenty byly téz vyuzity na stanoveni
korelace mezi jednotlivymi selekénimi metodami. Korelace vyjadiuji miru podob-
nosti, s jakou metody postupné vybiraji atributy.

V dalsim kroku byl na zakladé vykonanych experimentii proveden navrh a rea-
lizace novych postupt, které kombinuji existujici metody. Tyto nové navrzené po-
stupy byly experimentalné vyhodnoceny a srovnany s vysledky pro samotné metody.
Nejlépe dopadly kombinace, které pouzivaly primarné takové filter metody, pomoci
nichz dosahl algoritmus 1NN nejvyssich hodnot spravnosti. Konkrétné se jedna o >
a Symmetrical Uncertainty. Vhodny zptsob zkombinovani této dvojice metod je

uveden v posledni c¢asti prace.
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A PRIKLAD PROCESU V RAPIDMINER

V této casti je pro ilustraci uvedeno schéma jednoho procesu z RapidMiner. Kon-
krétné se jedna o proces, ve kterém jsou vyhodnoceny jednotlivé filter metody.
V textu byl tento proces uveden jako vyvojovy diagram na obr. 2.1}

Na nejvyssi urovni probiha cyklus, ktery iteruje ptres vsech 10 datovych soubori.
Tento cyklus je uveden na obr. [A1] Télo cyklu je mozné nalézt na obr.

LoopDatasets

inp inp out

res
'% out res

Obr. A.1: Nejvyssi troven procesu

BranchSample Hormalize LoopMethods
inp ! out' con inp ) ( exa exa ) ( inp out out
AR L b v ®
B.Lz ( inp Eﬁ inp @ or ) inp om
v = esn &
e ) °©

out

Obr. A.2: Télo cyklu LoopDatasets

Cyklus nejprve provede nacteni vybraného datového souboru pomoci operatoru
Read AML. Nésleduje vétvici operétor, jehoz télo je uvedeno na obr. [A.3]

Sample

con ( exa exa ( inp con ( inp
inp ) ? ori inp inp ) inp

inp (2] inp

T

Obr. A.3: Podproces BranchSample
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Operator vétveni vybira urcity podproces k provedeni na zakladé vytvorené pod-
minky. V tomto pripadé se testuje cislo datového souboru a u devatého souboru je
proveden vybér vzorku dat. DalSim krokem je normalizace dat, po které se iteruje
pres jednotlivé filter metody. Tento cyklus je oznacen jako LoopMethods a jeho
strukturu ukazuje obr. [A4]

inp [}

inp

Select Filter

LoopAttrCoun..

aut

out

Obr. A.4: Télo cyklu LoopMethods

Podle aktuélni iterace LoopMethods se vybere urcita filter metoda pomoci ope-
ratoru vétveni. Cést vétvi je zachycena na obr. . V kazdé vétvi jsou data nactena

urcitou filter metodou a na vystup jsou poslany atributy a prirazenymi vahami.

=t e} i =
Weight by Info.. i Weight by Info.. i Weight by Unc..] o Weight
inp ) exa = wei out  inp ) ( exa = wei out inp ( exd = wei out  inp exa
inp lgn exa out  inp lgn exa out inp 1% exa out inp j
a aut a out a out (8]
out out out
Obr. A.5: Podproces Select Filter
Select by Wei... Validation Log
inp c exa exa c tra mod (: thr = thr :1 out
inp c wej @ ari q tra thr Uj thr out
inp wei % ave i 0
inp (2] & ave
i B

Obr. A.6: Télo cyklu LoopAttrCount

41



V LoopMethods je vnoten dalsi cyklus, ktery iteruje pres pocty vybiranych atri-
buti, tedy od 1 do 20. Jak lze vidét na obr. v tomto cyklu se nejdtive vybere
urcity pocet nejlepsich atributii podle pritazenych vah. Konkrétné se vezme pocet
dany aktualni iteraci cyklu LoopAttrCount. Nésleduje validace pomoci algoritmu
INN a vypis vysledki do souboru pomoci operatoru Log. Proces validace zachycuje
obr. [A.7 Pfi validaci se stiidaji dvé faze, prvni je trénovaci a druhd testovaci. V tré-
novaci fazi je uveden algoritmus, ktery ma byt pouzit pro uceni; zde je to algoritmus
k-NN s parametrem k = 1. Vytvoreny model je poté aplikovan v testovaci fazi a

pomoci operatoru Performance je ziskdno vyhodnoceni modelu.

k-HH Apply Model Performance ...
tra @ tra 0 mod @ mod mad @ mod 0 lab @ lab K'__; per [ (] ave
[ thr  tes & unl @ mod per 0 exa ave
e/ i LIOY LFON

Obr. A.7: Podproces Validation
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