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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva analyzou metod selekce priznakt a nasledné porovnanim je-
jich vykonnosti. V prvni ¢asti jsou metody rozdéleny do jednotlivych kategorii, obsahujici
spolec¢né znaky a vlastnosti. Déale rozebira jejich matematicky zaklad a princip fungovani
algoritmu k objasnéni jejich pouziti. Realizac¢ni ¢ast se vénuje porovnani vybranych metod
za pouziti vybraného vzorku datovych souborti. Metody jsou porovnany z hlediska tispés-
nosti na riznych klasifikatorech, délky trvani selekce ¢i ohodnoceni a vztahu k datovému
souboru. Na konci jsou uvedena doporuceni, ktera reflektuji vypozorované skutecnosti.

Klicova slova Embedded metody, filtracni metody, klasifikacni a regresni modely, ohod-
noceni atributu, selekce priznaku, vybér podmnoziny atributi, wrapperové metody

Abstract

Master’s thesis deals with analysis of feature selection methods and its comparison. In
the first part of the work we will divide method using their properties and common signs.
Further we will analyse its mathematical basis and the principle of functioning. Practical
part will focus on comparison selected methods using multiple data samples. Methods are
compared based on their performance, time complexity and relationship to datasets. At the
end of each section there is a recommendation, which reflect observed measurements.
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Uvod

Tématem diplomové prace jsou Metody vybéru priznakt pro klasifikacni a regresni tlohy.
Priznaky ¢i atributy dat si muzeme predstavit jako sloupce z rela¢nich databazi, které jsou
nositelem néjaké vice ¢i méné relevantni informace. Klasifika¢ni iloha predstavuje problém
zafazeni instance do néjaké ttidy, kterou predstavuje diskrétni atribut s koneénym poctem
hodnot a seskupuje zbylé atributy podle podobnych vlastnosti ¢i vztahii a dochéazi k jeho
logickému zaclenéni. Oproti tomu regresni tloha ma tento atribut urcujici tiidu spojity,
je tedy nekonecny a jedna se o problém predikce co nejpresnéjsi hodnoty.

Aby mohly tyto modely pracovat efektivné a rychle, je potfeba zredukovat dimenzi da-
tového souboru, které muzeme dosdhnout dvéma zplisoby. Prvni moznosti je vytvoreni
novych atributl, které nahradi skupinu jiz existujicich. To se nazyva extrakce priznaki
a v této praci se metodami pracujicimi s timto principem zabyvat nebudeme. Druhym
zpusobem je selekce priznaki, kterda z dostupnych priznaku pridava ty nejvice relevantni,
pripadné odebird naopak ty nejméné dulezité. Pravé tyto metody, které provadi selekci
priznaku budou néplni této prace.

Selekce priznakii z datovych soubori je rychle rozvijejici se obor dataminingu, kde se kla-
dou naroky na rychlost trénovani a dostatecnou presnost modelu. Se stile nartistajicim
objemem a dilezitosti dat je potfeba drzet krok s naroky na vykon a tim stale vznikaji
metody hodicici se na odlisny druh problému. V praxi totiz nebyva casté, ze jeden atribut
ma rozhodujici vliv na tridu instance. Pravé existence vzajemnych vazeb atributa déla
z oboru selekce priznakt vyzvu a existuje velké mnozstvi metod, schopnych vice ¢i méné
tyto vztahy odhalit a zpfesnit tim klasifikaci ¢i regresi. Vazby mezi atributem a tfidou
mohou byt rizné, od linedrnich pres monoténni az ke komplexnim vztahtim, k jejichz od-
haleni je pottreba specifickych metod.

Hlavni néplni této prace bude metody selekce priznaku rozradit do nékolika kategorii
z hlediska spolecnych znakt. Hlavni rozclenéni déli metody podle typu uceni, znamé jako
filtracnd, wrapperové a embedded s ruznou roli, kterou plni pfi trénovani modelu. Jinym po-



Uvob

hledem ke srovnani miaze byt, zda jsou atributy vyhodnoceny dohromady - multivarientni,
¢i zda vyhodnocujici atributy jeden po druhém - univarientni. Dalsi faktor, ktery muze
byt dilezity pri vybéru vhodné metody je pritomnost néjakych nastavitelnych parametri,
potiebnd troven predzpracovani dat ¢i predpoklady pro datova rozdéleni.

Dalsi déleni je na trovni podobnosti téchto metod v ramci dané kategorie. Metriky zalozené
na ohodnoceni atributl pracuji s principy blizké statistice a matematice a atributy se snazi
predikovat na zakladé jejich statistickych vlastnosti, které lze dale seskupit. U ostatnich
se lisi zpisob optimalizace klasifika¢nich nebo predikénich modeli, pripadné smér hledani
vysledné zredukované dimenze priznakd.

V druhé ¢asti této prace vybrané zastupce jednotlivych kategorii porovname na vzorovych
datovych souborech s riznym pocétem atributt, t¥id a velikosti. Tim se budeme snazit zo-
becnit jejich vlastnosti a odvodime silné a slabé stranky jednotlivych metod na zakladé
vypozorovanych chovani. Porovnani metod bude probihat z hlediska ispésnosti na klasi-
fikatorech, pro ucel této prace budou pouzity Support Vector Machines, k-Nejblizich sou-
sedi a Naivni Bayesuv klasifikdtor. Nasledné dojde k poméreni ¢asové narocnosti a vztahu
k vlastnostem datového souboru, tedy zda naptiklad dochazi s rostoucim poctem atributi
k lepsi tspésnosti a naopak.



KAPITOLA ].

Analyza

V této kapitole budeme rozebirat funkénost a teoretické vlastnosti jednotlivych metod.
Metody zaradime do jednotlivych kategorii podle podobnych vlastnosti a zanalyzujeme
jejich pouziti. Zminime také rozsireni jednotlivych metod a jaké predstavuji vylepseni
pro dany problém. Vybrani zastupci riznych kategorii pak poslouzi v implementacni ¢asti
k méfeni a porovnani.

1.1 Selekce priznaku

Tato kapitola se zabyva vybérem spravnych piiznaku ¢i atributi, které vyuzijeme pro stavbu
prediktivniho modelu. Atributy muZzeme chépat jako sloupce v relacni databazi nebo cha-
rakteristiku jednotlivé populace. Cim uzitetnéjsi atributy jsou vybrany, tim lépe jsme
schopni definovat dany datovy soubor a jeho tiidy. Cilem je vybrat takové atributy, které
hodnotou co nejlépe rozdéluji data do jednotlivych trid v populaci a zaroven v této finalni
mnoziné nejsou obsazeny redundantni ¢i irelevantni atributy.

Omezeni poctu takto vybranych piiznak slouzi ke zvyseni efektivity klasifikatoru, nebot
vyrazeni nepotfebnych (ndhodnych ¢i nesouvisejicich) priznaku urychli cely proces uceni
a zvysi vyslednou presnost klasifikdtoru. Atributy vhodné k vylouceni se nazyvaji noise
features, které zvysuji klasifika¢ni chybu pokud dojde k jejich zatazeni do vysledné mno-
ziny atribut®, tudiz se vyplati tyto atributy vyradit.

Existuji rizné metody této selekce, nejcastéji se uvadi déleni na metody filtracni, wrap-

per a embedded metody, které se tématicky deéli na dalsi okruhy, avSak nelze vSechny
metody zaskatulkovat na konkrétni typ. Vlastnosti jednotlivych metod se obcas prolinaji.

1.2 Filtracni metody

Metody spadajici do této kategorie jsou zalozené na ohodnoceni jednotlivych atributu
od nejlepsiho po nejhorsi (ranking process). Jedné se o nejjednodussi zptisob selekce, ne-
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1. ANALYZA

bot vyuziva pouze statistické metody pro ohodnoceni bez dalsich vazeb na klasifikdtor.
Metody tedy nejsou zavislé na typu uceni, na rozdil od embedded metod. Samotné vy-
brani konkrétni podmnoziny atributt probiha az v nasledujicim kroku, coz je rozdil oproti
wrapper metodam.

Filtra¢ni metody byvaji méné narocné z casového a implementac¢niho hlediska nez ostatni
a hodi se pro ziskdni prvotnich informaci o datovém souboru. Obecné mutzeme filtra¢ni
metody definovat nasledovné: Méjme mnozinu atribut S na datech D a metriku J(S|D),
kterd urcuje, jak relevantni je atribut .S pro dlohu Y. Vzhledem tomu, Ze se data neméni
a zustavaji fixni, mizeme si metriku zjednodusit na J(.S) znacici relevanci atributu. Cilem
je seradit atributy na zakladé ziskané relevance na tloze Y a vybrat z nich k nejlepsich,
podle néjakého zptlisobu tvorby podmnoziny atributt.

Filter
Mf'l.Oii“‘,a viech Selekéni ——= Vybrana podmnofzina
atributd algoritmus

Obrazek 1.1: Vizualizace filtra¢nich metod

Standardni zaclenéni filtrovacich metod je rozdéleno na metriky zalozené na korelaci,
statistické metriky, informacné-teoretické metriky a ostatni. Rozrazeni jednotlivych
metod je znazornéno nize.

Zarazeni metod

e Zalozené na korelaci
Pearsonuv koeficient (Univarietni)
Spearmantuv koeficient (Univarietni)

Kendalluv koeficient ( Univarietn?)

e Statistické nezévislé metriky
Chi-kvadrét test (Univarietni)
T-test (Univarietn?)

F-test (Univarietni)

e Informacné-teoretické metriky

Entropie (Univarietni)

Informacni zisk (Univarietn?)



1.2. Filtra¢ni metody

e Ostatni

Gini-index (Multivarietn?)

Mozné je ale i metody rozdélit dle toho, zda jsou parametrické ¢i neparametrické [36],
jejichz rozdily jsou znézornény v tabulce

Sledovany parametr Parametrické testy | Neparametrické testy
Predpokladand distribuce normalni jakakoliv
Predpoklddana odchylka homogenita jakakoliv
Typicka data intervalové, pomérové ordinalni, nominalni
Vztahy mezi atributy nezavislost jakykoliv

Hlavni mira prameér median
Benefity statisticka sila jednoduchost, robustnost

Hlavnim rozdilem tedy zlistava, ze parametrické testy predpoklddaji norméalni distribuci
dat, zatimco u neparametrickych nemusi byt rozdéleni znamé.

Nicméné neparametrické testy mivaji jina kritéria, které muze byt naroéné splnit - napri-
klad data ze vSech tiid musi mit stejny rozsah, coz mize ovlivnit volbu testu. Vyhodou
neparametrickych testl je fakt, ze vyzaduji vétsinou mensi vzorek dat na provedeni testu
a celkové jsou univerzalnéjsi (robustni na abnormality, nemusi byt znamé rozdéleni dat).
Za zminku také stoji, ze v néjakych pripadech oblast zkouméni daleko 1épe popise median
nez prumeér, coz souvisi s odolnosti neparametricky testi vici vysokym hodnotam.

Rozdéleni popsanych filtracnich metod dle tohoto kritéria by vypadalo nasledovné:

e Parametrické
Pearsonuv korelaéni koeficient
T-test

F-test

e Neparametrické
Spearmentuv korelacni koeficient
Kendalliv korelac¢ni koeficient
Chi-kvadrat test
Informacné-teoretické metriky

Gini-index



1. ANALYZA

1.2.1 Metody zaloZené na korelaci

Do této kategorie patii Pearsontiv, Spearmanuav a Kendalliv korelac¢ni koeficient,
kde kazdy z nich nabizi odlisSny pristup k urceni miry vztahu mezi atributem a tridou,
avsak vSechny pracuji s vlastnostmi korelace.

Korelace

Jesté pTed popisem jednotlivych metod je potifeba pfiblizit, co se pojmem korelace mysli.
Korelace znazornuje statistickou zavislost dvou proménnych X a Y. Tyto proménné jsou
korelované, jestlize urcité hodnoty jedné proménné maji tendenci vyskytovat se spolecné
s urcitymi hodnotami druhé proménné. Délime tuto korelaci r na nékolik kategorii podle
toho, co se stane s X, pokud Y poroste.

r = 1. Atribut X je linedrné zdvisly na tridé Y.

e r > 0ar < 1. S rostouci hodnotou atributu X roste pocet zatfazeni do tiidy Y -
jsou kladne korelované.

r = 0. Atribut X s tfidou Y nemaji zadny vztah - jsou kompletné nekorelované.

e r > 0ar < 1. S rostouci hodnotou atributu X klesa pocet zatazeni do tiidy Y -
jsou zdporné korelované.

o r = —1. Atribut X je neprimo linedrné zdvislyj na tridé Y.

Nasim cilem je zjistit, zda nalezneme mezi vztahy proménnych néjakou zavislost, ¢i zda
se néjak ovliviiuji, tedy zda jsou korelované. Tuto skutecnost lze vypozorovat na obrazku
kde je graficky znazornén vztah mezi riznymi proménnymi. Jednoduse odhadneme,
zda jsou proménné korelované, ¢i nikoliv.

1.2.1.1 Pearsonuv korelac¢ni koeficient

Pearsontv korelac¢ni koeficient je jednoduchd metoda, populdrni ve statistice, kterd slouzi
ke zjisténi zavislosti mezi proménnymi. V kontextu filtra¢nich metod se mysli zavislost
mezi néjakym atributem X s hodnotami 1, ..., z, a tfidou Y s hodnotami y1, ..., ym.

Samotny vypocet se odvodi pomoci smérodatnych odchylek proménnych a jejich kovari-
ance.

pPearson(X, V) = ZX Z)Q(Xfiig(y) (1.1)

Vzorec muzeme rozepsat na:

Xi:(mi — ) (yi — )

earson X7Y = 1.2
prarsen (V) \/ZZ:(% —fvz')Z%:(yi —y)? 2
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Obrazek 1.2: Vizualizace vzajemné korelace [19]

Vysledek se pohybuje typicky ve standardnim intervalu < —1;1 > s vlastnostmi typickymi
pro korelaci a lze dle ného charakterizovat vzajemny vztah mezi tiidou a atributem.

Vyhodou této metody je bez pochyby jeji jednoduchost pouziti. Vcelku rychle lze ovérit
zavislosti mezi atributem a tfidou. Bohuzel vSak tato metoda neni odolna vaci Sumu
a extrémim v datech, ktery velmi ovlivni tento koeficient. Pearsoniiv koeficient méti pouze
linearni vztah mezi proménnymi, avsak v redlu vétsinou zavisi vice atributu spolecné
na konkrétni tridé, pripadné vztah neni pfimo linearni, coz tato metoda neumi zahrnout
do vypoctu.

1.2.1.2 Spearmantv korela¢ni koeficient

Spearmaniiv korelac¢ni koeficient je obecnéjsi verze Pearsonova koeficinetu, ktery meéri sta-
tistickou silu monoténnich vztahti mezi atributem a tiidou. Obdobné jako u Pearsona
i tento piistup vrati vysledek v intervalu < —1;1 >. Cim bliZze se dostavame k hrani¢nim
hodnotam, tim vice je vztah monoténni.

Pred vypoctem korela¢niho koeficientu potrebujeme znat ohodnoceni atributu X a jeho
tridy Y. Ten ziskdme urc¢enim poradi hodnoty x;, tedy atributu X na radce i. Samotné
ohodnoceni x; reprezentujeme ¢islem j, nebot x; je pravé j-ta nejvyssi hodnota v ramci X.
Obdobneé také zjistime ohodnoceni k, coz predstavuje k-tou nejvyssi hodnotu v rdmci Y,
ktera je zaroven tridou pro x;. Se znalosti vzdéalenosti téchto n dvojic muzeme vypocitat

7



1. ANALYZA

Spearmantiv korelac¢ni koeficient

6> D?
%

pSpearmen(Xay) = 1- (13)

n(n?—1)
kde D; predstavuje rozdil (vzdalenost) mezi hodnocenim atributu a t¥idy.

V zavislosti na vystupni hodnoté mtzeme urcit vzajemny vztah dle nasledujici prirucky
[46].

0,00 - 0,19: Velmi slaby

e 0,20 - 0,39: Slaby

0,40 - 0,59: Stredni

0,60 - 0,79: Silny

e (0,80 - 1,00: Velmi silny

Oproti Pearsonovymi koeficientu lze Spearmaniv pouzit i na nelinedarné zavislé atributy,
nebot zachycuje i obecné monoténni vztahy. Také je vice rezistentni vici odlehlym hod-
notdm a pro malé rozsahy dat je vypocet dokonce i méné pracny. Prace s touto metodou

voevs

a nasledné je porovnat.

1.2.1.3 Kendalluv korelaéni koeficient

Kendalliv korela¢ni koeficient je statistickd metoda obdobnd Spearmenovu koeficientu,
kterd reprezentuje opét stupen souladu dvou atributi (X, Y'). Vystupni skére je v in-
tervalu < —1;1 >, stejné jako u ostatnich korela¢nich metod. Existuje vice verzi tohoto
koeficientu, nazyvaji se tau-a, tau-b a tau-c. Pro uziti spojené se selekci priznakii se nej-
castéji uziva tau-b, ktery je i pouzity v implementacni ¢asti této prace.

Tau-a

Pro vypocet tau-a koeficientu potiebujeme nejprve spocitat pocet shodnych para (C)

a pocet neshodnych para (D). K urceni téchto poctu je nutné mit sefazené pole hodnot

atributu X a k nému odpovidajici zarazeni do tridy Y. Néasledné pro kazdé xq, x1, ...z,

kde n odpovidé velikosti instance, ovéfime vztah paru (x;,y;) se vSemi ostatnimi pary
n

> (zj,y;). Shodnost respektive neshodnost paru uréime nésledovné.

j=1j#i
1. Pokud z; > z;, y; > y; nebo x; < x;, y; < y; - pary jsou shodné

2. Pokud z; > zj, y; < y; nebo x; < x;, y; > y; - pary jsou neshodné
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Za kazdy nalezeny shodny par pficteme 1 do sumy shodnych para (zna¢me C') pro kon-
krétni zaznam i, tedy C; = C; + 1. V opacném pripadé zvysime pocet neshodnych paru
(znacme D) o jedna: D; = D;+1. Ve vysledku soucet shodnych a neshodnych part pro kon-
krétni fadek musi byt rovny velikosti instance bez jedné (neméfime shodnost se s sebou):
CZ‘ + Dz =n—1.

Vysledny pocet para C' je souctem vsech shodnych paria C;, kde ¢ = 0,...n. Obdobné
také pro pocet neshodnych part. Finalni vzorec na vypocet Kendallova tau-a koeficientu
je nasledujici.
C-D

To(X,Y) YAy (1.4)
Tau-b
Kendalluv tau-b koeficient se pouziva, pokud dochazi ke shodé hodnot, které jsou porov-
navany.

1. Pokud y; = y; - pary jsou shodné podle Y
2. Pokud z; = z; - pary jsou shodné podle X

Pary se shodnou hodnotou v atributu X nebo tridé Y znac¢ime X;, respektive Y;. Pokud
nastane shoda ve stejném paru jak v X, tak Y, pak neni zapocitan ani do X;, ani do Y;.
V tomto spoc¢ivd zména vypoctu Kendallova tau-b koeficientu.

n(X,Y) = ¢-D (1.5)
V(IC+D+Y)(C+D+Xy))
Kendallovo tau-b nabizi oproti Spearmanovi vétsi robustnost (mensi chybu) a mensi
asymptotickou odchylku, tedy lepsi efektivitu. Nicméné ¢asova slozitost vypoctu je O(n?)
s po¢tem n vzorki, oproti Spearmenovu koeficientu se slozitosti O(nlogn)). Existuje
moznost vyuziti modifikovaného merge sortu na serazeni pole, pak je slozitost také jen
O(nlogn), avsak pomalejsi pro mensi n.

Tau-c

Kendallovo tau-c je varianta pro vétsi instance optimalizujici vypocet také pro nectvercové
tabulky. Zménou oproti tau-a je pridanim parametru m, ktery méni velikost tabulky. Cely
vzorec pak vypada nasledovné:

(X,)Y) = ——7" (1.6)

Vlastnosti jsou vSak obdobné jako u tau-a verze.

1.2.2 Statistické metriky

Statistické metriky jsou sady testu, které vyuzivaji pravdépodobnost k ohodnoceni jednot-
livych atributi. Metriky mohou porovnavat prumérné hodnoty, odchylky ¢i méri zavislost
jednotlivych atributt na zakladé vypozorovanych frekvenci. V této sekci se budeme zaby-
vat Chi-kvadrat testem, F-testem a T-testem.
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1.2.2.1 Chi-kvadrat test

Chi-kvadrat test nebo také test dobré shody je test na zjisténi nezavislosti atributu a tiidy.

Pokud je néjaky atribut X nezavisly na tiidé Y, pak

P(XY) = PX)P(Y) (1.7)
PY|X) = P(Y) (X nedoda zddnou informaci k poznani Y) (1.8)

Pocet partt hodnot, které obsahuji hodnoty (z;, y;) z atributu z; € X a tiidy y; € YV
znacime N;j. Tomuto poctu se také fikd ,,vypozorovand cetnost“ (observed frequency).

Spocitdme také ,ocekdvanou frekvenci“ (ezpected frequency) E;j, definovanou jako E;; =
%, kde N; je soucet hodnot pres fadky v matici IV;; a N; je soucet hodnot pies sloupce
v matici IV;;. Hodnota n predstavuje pocet vzorku.

Vysledny vzorec na vypocet Chi-kvadratu méa tuto podobu.

(Nij — Eij)?

oy 19
i g J

Je potieba vyvarovat se rovnosti E;; = 0 pouzitim takovych dat, kterd maji nenulovy
pocet vazeb atributa v tridach. Pripadné se daji takovéto hodnoty nahradit libovolnymi
malymi hodnotami.

Vysledek testu znaci, jak moc se odchyluje ocekavana frekvence vici namérené frekvenci.
Nizké hodnoty x? indikuji, Ze je jednotlivy atribut a tiida nezavisld (ofekdvand hodnota
se od namétené prilis neodchyluje), naproti tomu vysoké hodnoty indikuji zdvislost.

Nevyhodou této metriky je, ze mérené atributy musi byt nezavislé - jedinec nezapada
do vice nez jedné kategorie. To muze byt obcas problematické a Casto tuto informaci ani
nemame k dispozici. Déale se predpoklada také nahodny vybér hodnot z celé mnoziny dat,
jinak muze byt statistika nevypovidajici. Nespornou vyhodou je vsak jeji jednoduchost,
neklade zadné predpoklady o rozdéleni dat a lze pracovat i s nominalnimi daty. Nicméné
neni mozné testovat atributy se zdpornymi hodnotami.

1.2.2.2 T-test

T-test je casto pouzivanym parametrickym testem a existuje ve jednovybérové a dvou-
vybérové varianteé.

Jednovybérovy T-test

Jednovybérovy test se pouziva v situacich, kdy zname stiedni hodnotu souboru u, kterou
nésledné povazujeme za konstantu pro srovnéni. Nasledné pak vybereme atribut X a ové-
fujeme, zda stfedni hodnota tohoto vybéru je stejnd, jako tato konstanta.

10



1.2. Filtra¢ni metody

Pro vypocet potiebujeme u vybraného atributu X o velikosti nx vypocitat primér X
a jeho rozptyl s,. Hodnota jednovybérového T-testu je pak rovna:

| X — pl
2
Ne

Thest = (110)

V praxi se jednobodovy T-test pTilis nepouzivd, jelikoz vétsinou nezname stiedni hodnotu
1. Rozsifenim je dvouvybérovy test, ktery porovnava dvé proménné, atribut vaci tride.

Dvouvygbérovy T-test

V pripadé dvouvybérového T-testu (také studentova T-testu) se pouziva jeho nezavisla
a neparova verze, kde nezname stiedni hodnotu souboru a pracujeme s predpokladem,
ze proménné X a Y maji shodné rozptyly. Pak obdobné jako u jednobodového testu
vypocitame skoére pouhym nahrazenim stfedni hodnoty primérnou hodnotou t¥idy Y,
znacme Y.

X-Y
Tstudent - -
2 /Lt L
P\ nx ny

Nezavisly dvouvybérovy T-test predpokladd normélni rozdéleni dat a shodné rozptyly jed-
notlivych proménnych. Avsak ve své podstaté je celkem robustni a odolny a predstavuje
jakousi prvni volbu pro méfeni statistickych vlastnosti atributi.

(1.11)

Welchuv T-test
Welchtiv T-test predstavuje vylepseni studentova T-testu, ktery se pouziva ke zjisténi, zda
se pruméry atributu a t¥idy od sebe statisticky lisi v pripadé rozdilnych rozptylu.

U T-testu s nerovnosti rozptyli neni cilem zjistit, zda jsou praméry populaci shodné, ale
jak daleko od sebe jednotlivé praméry jsou. Welchiiv T-test oproti studentova T-testu tedy
déli odchylku v kazdé skupiné hodnotou predstavujici velikost dané skupiny n.

Tt = — poee (1.12)

Zatimco studentiiv T-test predpoklada, ze tridy populace maji normalni rozdéleni a shod-
nou rozptylu (standardni neparovy T-test), Welchuv T-test predpoklada sice také normélni
rozdéleni, avsak nepredpoklada shodnost rozptyli. Nicméné pokud se rozptyly rovnaji, oba
testy vrati stejnou p-hodnotu. Informaci, zda se rozptyly shoduji mizeme zjistit napriklad
na zakladé F-testu.

1.2.2.3 F-test

F-test predstavuje test vyznamnosti dvou rozptyla, ktery ovéruje jejich shodu na zakladé
vstupnich hypotéz a povolené chyby. Prvnim krokem je spocitani rozptylu obou atributi

11
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pomoci nésledujiciho vzorce:

1 n
0% = (z; —T5)2 (1.13)
n—1 i=1

Pocet hodnot v atributu X znac¢i proménna n s pramérnou hodnotou T;. F-test je jedno-
duché porovnani takto vypocitanych rozptylu.

2
Fiogt = 07)2( za predpokladu, ze ag( > U% (1.14)
Oy

Vysledkem je pomérova hodnota. Tedy pokud je vysledek rovny jedné, rozptyly populaci

se rovnaji, ptipadné muzeme rozhodnout o zamitnuti ¢i nezamitnuti hypotézy o rovnosti
rozptylt s definovanou pravdépodobnosti.

ANOVA F-test
ANOVA pouziva F-distribuci k analyze rozptyl a porovnava vztah ti{ a vice proménnych
o proti normalnimu F-testu.

Méjme atribut X, ktery mtzeme rozdélit do M trid yg, y1, ..., ym € Y. Pak mizeme vy-
poéitat celkovy priimér X a celkovy rozptyl 0% pies viechny t¥idy. Potiebujeme ale také
nalézt rozptyl a primér v ramci jednotlivych tiid y;. ANOVA je zaloZena pravé na ana-
lyzovani puvodu celkového rozptylu na zakladé znalosti jednotlivych podtiid. Pro kazdy
vzorek x;; tiidy y; totiz miZeme urcit:

1. Jaké je vzdalenost vzorku z;; od primeéru -té tiidy z;
2. Jakd je vzdélenost vzorku z;; od celkového priméru X

Tento vztah vyjadiime pomérem rozptylu ,mezi tridami“ a rozptylu ,uvniti tifid“, coz
predstavuje celkovy vysledek ANOVA F-testu.

Vypocet zacina vypocitanim rozptylu mezi tridami, coz je dost obdobna formule jako
u obycejného F-testu.

A 72
2 =
Omezi — : M—1 (115)
Proménna n; znaci pocet vzorku v tridé y;. Nasledné zbyva jiz jen spocitat rozptyl uvitr
tridy

S

n; 9
> (zij — 7i)
2 1=1j

Owonity =

=1
1.16
m— (1.16)
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1.2. Filtra¢ni metody

s proménou n reprezentujici celkovy pocet radek (velikost instance). Vysledné skoére zis-
kame podilem téchto rozptyla.

02

_ mezi
FtestANOVA - 2 (1'17)
uvnitt

Vyhodou tohoto testu je jeho pouzitelnost na vice tiid a poskytuje analyzu, zda pochézeji
z populaci o stejném pruméru, ¢i nikoliv. F-test také nevyzaduje, aby mély jednotlivé tridy
stejny rozptyl, jako je tomu u T-testu.

1.2.3 Informacné-teoretické metriky

Informacné-teoretické metriky jsou metriky (miry) zalozené na entropii, kterd ohodno-
cuje atributy dle jejich dtlezitosti. Zakladni princip metody je odvozen z entropie, ktera
nam udava miru neurcitosti obsazenou v danych atributech.

Entropie pro atribut X se zna¢i H(X) a pocité se

H(X) = _ZP($i)10g2(P($i)) (1.18)

kde P(z;) znaé¢i pravdépodobnost vyskytu hodnoty x;. Nejvyssi entropie tedy dosdhneme
pri rovnomeérném rozlozeni hodnot. Pokud se hodnoty v atributu X nachéazeji pouze v jedné
ttidé, entropie je nulova.

Rozsifenim definice pro dvé nezname ziskame sdruZenou entropii, pro kterou plati H(X,Y) <

H(X)+ H(Y) s rovnosti v piipadé nezdvislosti veli¢in. Hodnotu sdruzené entropie (joint
entropy) ziskdme:

H(X)Y) = _ZZP(in,yj)lOgQP(l‘i,yj) (1.19)
i

Tim méme jiz vSe pripravené pro vypocet Informacniho zisku (IG) nebo obcas uvadéné
Vzajemné informace (MI), ¢imz jsme schopni dobie posoudit dulezitost atributu.

IGX,)Y) = HX)+H(Y)-H(X,Y) (1.20)

IG(X;Y) = H(Y)-HY|X) (1.21)
_ o) log, (i Y5)

IG(X,Y) %;P( i y;) logs PPy, (1.22)

Ve vypoctu se objevuje jesté podminend entropie, tedy mira neuréitosti proménné Y
za predpokladu pozorovani atributu X, ¢ili zbyvajici neurcitost Y se znamosti atributu
X.

HY[X) = =Y P(;) Y Plula;) logs(P(yilz)) (1.23)
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1. ANALYZA

Informacni zisk je skére, které je citlivé na hledani vztahu mezi atributem a tiidou a hodi
se 1 pro nelinearni zavislosti. Nicméné vypocet trva déle v porovnani s ostatnimi filtra¢nimi
metodami.

H(X) H(Y)

H(X,Y)

Obrazek 1.3: Vztah informacniho zisku a entropie [23]

Pokud jsou atributy X a Y nezavislé, pak plati H(Y) = H(Y|X) a informacni zisk je tedy
nulovy. Vztahy mezi entropiemi a informac¢nim ziskem je znazornén na obrazku z kte-
rého je patrné, Ze zpusobi vypoctu mize byt vice.

Cim vétsi hodnota informaéniho zisku, tim je atribut uziteéndjsi, nebot H(Y|X) bude

blizké nule, coz znac¢i dobré zarazeni do tiid. Pro kazdou hodnotu takovych atributi bude
pri nejlepsim existovat pouze jedna trida.

Pokud vsak atribut obsahoval jedine¢né hodnoty (naptiklad umély kli¢), informaéni zisk
by byl maximélni (jedné hodnoté odpovida jeden zédznam), avSak presto je tento atribut
nevhodny pro klasifikaci. Na trénovaci mnoziné by na zakladé téchto hodnot bezchybné

urcil tfidu, nicméné na novych datech by byl zcela nepouzitelny.

Vyse uvedeny vzorec pro Informacni zisk mizeme tedy upravit, aby uvazoval i pocet
hodnot atributu. Tato uprava se nazyva Pomérny informacni zisk (IR)

IR(X;Y) = =22/ (1.24)

ktery nabyva hodnot od nuly do jedné a je vice robustni co se ty¢e ohodnoceni atributi.
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1.2.4 Ostatni

Existuje spousta dalsich metod, které nespadaji do zadné kategorie a jsou vice ¢i méné
pouzitelné pro problém selekce priznaki. Pro srovnani je v této sekci popsano ohodnoceni
podle Gini-index, ktery je hojné vyuzivan hlavné v ekonomii.

1.2.4.1 Gini-index

Gini-index je metoda slouzici pro oddélovani ,necistych“ atributa z dat. Patfi mezi mul-
tivarietni algoritmy s dohledem.

Méjme datovy set S, jehoz atributy patii do m raznych t¥id oznacené C;, (i = 1,...,m).
V zavislosti na ti{dé muzeme tento datovy set S rozdélit na m podmnozin S; (i = 1,...,m),

pricemz kazda tato podmnozina patri do pravé jedné tridy C; a obsahuje s; vzorkd. Gini-
index atributu X je pak rovny

m
Gyini(S) = 1-— ZP(CHX)Q (1.25)
i=1
ptricemz P(C;|X) znaci pravdépodobnost, Ze atribut X patii zrovna do tfidy C; v piipadé
vyskytu atributu X.

Cim mensi vysledek Gyini(S) je, tim mensi vislednd necistota atributu, tedy lepsi atribut.
Minimalni vysledek Ggini(S) = 0 znaci, Ze vSechny zdznamy v kolekci patii do té samé
tiidy a tim padem je atribut spojovan pravé s touto t¥idou (je ,¢isty*). Naopak pokud
jsou vzorky uniformé rozdéleny, vysledek Gini-indexu je maximéalni. Tim jsme o atributu
X ziskali nejméné informaci a povazujeme ho za ,necisty“.

Selekce priznakl probiha tak, ze se kazdy atribut ohodnoti nezavisle na ostatnich a seradi
se dle vysledného Gini-indexu. Vrchnich k£ atributid s nejmensim indexem jsou nasledné
vybrany ke klasifikaci.

Existuje i vylepseni této metriky Improved Gini Index Shang et al. pro textovou klasifikaci.
Metoda méri kvalitu atributu X vzhledem k tiidé C; rozsifenim i o opa¢nou podminénou
pravdépodobnost.

m
GvylepéenyJini(S) = 1- ZP(X|CZ)2P(C7,‘X)2 (126)
i=1
Pridand hodnota P(X|C;) je pravdépodobnost, ze atribut X je obsazen v t¥idé C; a vy-
nasobi se puvodni pravdépodobnosti, ze atribut X patii zrovna do t¥idy C;, v ptipadé
vyskytu atributu X.

Vyhodou této metody je, ze zahrnuje veskerd data, zbavuje se redundantnich dat a funguje
dobre pro bézné data. Nevyhodou je, ze tato metrika umoznuje modelovat pouze linedrni

zavislosti.
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1. ANALYZA

1.3 Wrapper metody

Wrapperové metody pristupuji k vybéru priznaku jako kombina¢ni problém. Ruzné pri-
znaky jsou vybrany, vyzkouseny na néjakém klasifikdtoru a nasledné ohodnoceny a porov-
nany s ostatnimi kombinacemi.

Procest hledani spravny podmnozin mutze byt vice, muze se jednat o metody hrubé sily,
doprednych ¢ zpétnych prohledavani nebo za pouziti pokrocilych stochastickych
algoritmiti. Klasifika¢ni model algoritmu je zde bran jako blackbox aparat, ktery ma
na vstupu ruzné kombinace atributt a provadi klasifikaci, ktera vraci ohodnoceny vystup.
Toto ohodnoceni mtze byt implementovano jako procentualni tspésnost spravnosti zara-
zeni do tiid. Nasledné podmnozina atributii s nejvétsim ziskanym ohodnocenim je vybrana
jako findlni podmnozina atributi. Na zavér je klasifikator otestovan testovacimi daty, které
nebyly pouzity k trénovani vybéru spravnych atributt a urci se vysledna presnost.

Vybrani nejlepsi podmnoiziny atributd

—

MnoiZina viech Vytvofeni Uéici .
S — - ——— )
atributd podmnoZiny algoritmus [~ Vykonnost

v

Obrazek 1.4: Vizualizace wrapperovych metod

Cilem klasifikatoru je, aby mély co mozna nejvétsi presnost (tedy nejmensi chybovost).
Pri trénovani wrapper metodou je lepsi nemaximalizovat presnost klasifikdtoru, ale odhalit
takové atributy, které jsou zbytecné, ¢i generuji Sum od téch, které jsou relevantni. Tyto
dva pristupy se totiz mohou lisit.

Wrapperové metody muzeme rozdélit do kategorii v zdvislosti na zptusobu vybéru podmno-
ziny atributt, pricemz pracuji s celou mnozinou atributi, jedna se tedy o multivarietni
metody.
e Metody zalozené na hrubé sile
Hruba sila
Hrub4 sila s omezenym poc¢tem atributii

Metoda vétvi a hranic

e Sekvencni selekce
Sekvencéni doprednd selekce
Sekvencni zpétna eliminace

Zpétny chod pri hledani
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Paprskové prohledavani

e Stochastické prohledavani

Geneticky algoritmus

Simulované ochlazovani

Metoda zakazaného prohledavani

Optimalizace hejnem castic
Pricemz muzeme zde zaradit i veskeré filtracni metody, kde tvorba vysledné podmnoziny
atributt se nevytvari konstantnimi funkcemi (pocet, pomér). Samotné ohodnoceni atributi
ma zde vyznam jakési heuristiky pro vybér spravnych atributi wrapperovym zpusobem

(hladové pridavani nejvyznamnéjsich atributii), které je vsak jednodussi a rychlejsi nez
vétsina Cisté wrapperovych metod.

e Hladovy dopredny vybér
e Hladovy zpétny vybér

e Inflexni vybér

1.3.1 Metody zaloZené na hrubé sile

Metody zalozené na hrubé sily vybiraji ty nejlepsi atributy s mnoziny a nikdy neuvaznou v
lokalnim optimu. Vzhledem ale k existenci mnozstvi riiznych metod, resici selekci alterna-
tivné muzeme usoudit, Ze hrubou silu lze aplikovat pouze na mensi datové sety a musime
pocitat s vétsi ¢asovou dotaci, nez je kolikrat nutné.

1.3.1.1 Hruba sila

Hrub4 sila je vypocetné narocna a zkousi postupné vSechny mozné kombinace atributi,
coz napriklad u klasického datového souboru Kosatcu (Iris) neni problém, ale s priby-
vajicim pocCtem atributi roste ¢asova slozitost exponencidlné. Pokud méame n atributt,
musime projit 2" — 1 feseni, nez mizeme jedno z nich prohlasit za optimalni.

Timto zptsobem je i pro stfedni pocet atributl témér nemozné, nebo prinejmensim velmi
zdlouhavé najit feSeni v redlném case. V této praci se touto metodou proto prilis zabyvat
nebudeme, pouzijeme ji pouze k srovnani u mensich datovych soubort.

1.3.1.2 Hruba sila s omezenym poctem atributt

Pokud vime, ¢i se pouze spokojime s myslenkou, ze hledanych atributl je d, neni nutné
prochézet cely stavovy prostor, ale pouze témi stavy, které maji d atributa. To je jenom
(1) podmnozin, coz je ale stejné prili§ mnoho.
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1. ANALYZA

1.3.1.3 Metoda vétvi a hranic

Ackoli prohleddvat vSechny mozné kombinace atributia ¢asto neni mozné, metoda vétvi
a hranic (Branch and Bound) umozni prohledévat pouze ¢ast stavového prostoru a presto
poskytne exaktni feseni. Podminkou je, aby vyhodnocovaci funkce (ohodnoceni klasifiké-
toru) byla monotonni, tedy aby priddni atributu nikdy nezpisobilo zhorseni tspésnosti
klasifikace a déle také presny pocet atributu d, coz je pozadovand velikost vysledného da-
tového setu.

Strategie je zalozena na faktu, ze pokud je vybrano vice jak d atributt z dat, tak vime diky
monoténnosti vyhodnoceni, ze zddna jeho podmnozina neni lepsi, nez tato soucasna. Tedy
neni nutné jej vibec prochéazet, pokud ovsem nalezena podmnozina neni zrovna nejlepsi
doposud nalezend. V tomto pripadé algoritmus pokracuje ve vyhodnocovani dale.

Casova slozitost algoritmu je v nejhorsim ptipadé stile exponencidlni, coz je prilis§ mnoho
pro vétsi pocet atributt. Pouziti algoritmu je také zavislé na predem znamému poctu atri-
buti d, kterou méa mit vyslednd mnozina priznakt a také na monoténnosti vyhodnocovaci
funkce, coz nemusi byt ¢asto splnéno. Proto neni pouziti této metody pro selekci priznaki
prilis vhodné.

1.3.2 Sekvencni selekce

Kvili problémim s hledanim optimalnich strategii selekce piiznakt se vymyslely dalsi
moznosti, jak vybrat prijatelné dobré atributy, ale zaroven je neprochéazet vSechny, jako
je tomu u hrubé sily. Mezi zakladni a snadno implementovatelné patii sekvencni selekce,
které nabizeji i néjaka rozsiteni a alternativy.

1.3.2.1 Sekvencni dopredna selekce

Vybér priznakt pomoci Sekvenéni dopredné selekce (SDS) je jedna ze zdkladnich wrap-
perovych metod, kterda funguje na principu nabalovani atributti, bez moznosti zpétného
kroku.

Pfi inicializaci je mnozina vystupnich atributi prazdna (rozdil oproti zpétné eliminacni
selekci) a cilem je pridavat do této mnoziny postupné atributy, dokud presnost klasifikd-
toru roste. Ukoncovaci kritérium nastane, pokud vSechny mozné mnoziny atributu F’ o
velikosti m nezlepsuji vykonnost klasifikdtoru nad mnozinou atributi F' o velikosti m — 1,
pficemz F’' € F.

Vystupem je tedy mnozina F' vybranych suboptimalnich atributii o velikosti m, kde m < n
a n znaci celkovy pocet vSech atributt.

Nabalovanim atributt je mysleno spojeni soucasného nejlepsiho feseni se vSemi zbyvaji-
cimi atributy v kombinaci bez opakovani, tedy téch, které jesté nebyly vybrany z néjakych
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predchozich krokiti. Nasledné je vybran a pridan do reSeni atribut, ktery nejlépe vylepsil
presnost klasifikatoru. Pokud zadny takovy atribut neni, algoritmus konci. Cely algoritmus
je naznacen v pseudokédu kde S je mnozina vsSech atributii daného datové setu, F
je vystupni podmnozina atributt s nejlepsimi vysledky.

Algorithm 1: Doprednd selekce Algorithm 2: Zpétna eliminace
1. F=0 1. F=2S5
2: for feature index 7 in S do 2: for feature index 7 in .S do
3. if size(F') # i then 3:  if size(F)+1i # size(S) then
4: return F 4 return F
5. end if 5 end if
6: Féptimal = (b 6: (;ptimal = @
7 Rpae =0 7 Rpar =0
8 for S;in S and not in ' do 8 for S; in S and in F do
9: F'=F+3S5,; 9: F'=F-35,
10: R; = Eval(F',target) 10: R; = Eval(F',target)
11: if R; > Ry4» then 11: if R; > R4 then
12: Riar = R; 12: Rz = R;
13: (;ptimal =F 13: (gptimal =F
14: end if 14: end if
15:  end for 15:  end for
16: F= Fc;ptz'mal 16: F= Féptimal
17: end for 17: end for
18: return F 18: return F

Obrazek 1.5: Pseudokdd sekvencnich algoritmii

1.3.2.2 Sekvencni zpétna eliminace

Sekvenéni zpétna eliminace, jak nazev napovida, je metoda postupujici z opa¢ného konce
jak SDS. Metoda zac¢ind s kompletni mnozinou atributt a kazdou iteraci se z ni odebere
ten nejméné vhodny. Timto zpisobem se pokracuje do té doby, dokud mnozina obsahuje
alespon jeden atribut, ¢i pokud odebranim atributu jiz nedojde k zlepSeni modelu.

Predpoklddame také, ze ¢im méné atribut, tim lépe. Pokud tedy model stagnuje, priklo-
nime se k feseni s méné atributy. Fungovani algoritmu je znédzornéno také na pseudokédu
Doba vypoctu je rozdilna pro obé metody a SDS je obvykle vykondna rychleji nez
SZE, nebotf na zacatku, kdy je moznych spousta kombinaci bez opakovani, se vétvé sta-
vového prostoru rozpinaji az do $itky n. A zatimco u SDS metoda pracuje rychle, nebot
na zacatku vyhodnocuje maly pocet atributti, SZE méa v této ¢asti vypoctu datovy set
nejrozsahlejsi. Ke konci se situace vsak obraci, ale to jiz vétsinou nezbyva prilis moznosti
k vyhodnoceni a vétve stavového prostoru jsou orezany.
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Naproti tomu SDS nedokéaze podchytit atributy, které jsou uzitecné pouze v kombinaci
s jinymi. SDS vyhodnocuje pouze atributy zarazené do mnoziny a pokud atribut prinasi
benefity modelu pouze se zapojenim jiného, dalsiho atributu, je velmi obtizné pro SDS
tuto vazbu podchytit. SZE tento tkol zvlada, nebot postupnou eliminaci se dafi tyto
vazby zachovat.

1.3.2.3 Zpétny chod pri hledani

Jednd se o rozsiteni SDS a SZE s moznosti vraceni se zpét ve stavovém prostoru reSeni.
Velkou nevyhodou SDS a SZE je, ze pokud pfidame (odebereme) atribut jiz na zacatku
hledani, zustane (nezahrne se) ve vysledném setu az do konce a nemize byt v prubéhu
odstranén (pfidan). Tomuto problému se Iikd nesting effect. Spatné rozhodnuti na po-
¢atku vybéru nemutze byt pozdéji opraveno, nebot vybrana podmnozina atributi je vzdy
soucasti podmnoziny nasledujici. Algoritmus Plus ¢-take away r (PTA({,r)) fesi tento
problém kombinaci téchto pristupu.

Kazda iterace algoritmu je rozdélena na dva kroky, pficemz prvni krok odpovida béhu SDS.
Dochézi k pridani ¢ atributt dle jejich vykonnosti. Nasleduje druhy krok, kdy se po vzoru
SZFE odebere r atributi z mnoziny, kterd obsahuje jiz vybrané atributy. Pokud je pocet
atributt na priddni vétsi nez na odebréni (¢ > r), poc¢atecni mnozina atributt je prazdna.
V opa¢ném pripadé je mnoZina atributi v prvnim kroku plné (obsahujici celd data) a
PTA(¢,r) za¢ind az v druhém kroku - odebirdnim atributa. PT A(¢,r) kon¢i, pokud pri-
danim ani odebranim se vykonost modelu nezlepsi.

1.3.2.4 Paprskové prohledavani

Paprskové prohledavani (Beam search) je algoritmus, co si uchovava v paméti seznam
nejvice zajimavych vétvi, které jesté nebyly prozkoumané, ale bylo by skoda je zahodit.
V zavislosti na velikosti proménné, ktera udrzuje velikost listu, muzeme s algoritmem ma-
nipulovat smérem od hrubé sily az k SDS v pripadé velikosti rovné jedné.

Uchovavani seznamu umozni algoritmu zpracovat stavy v podprostoru, které by v éisté
sekvencnich verzich nebyly analyzovany, jelikoz v pocatku nebyl odhalen cely jejich po-
tencidl.

1.3.3 Stochastické prohledavani

Stochastické prohledavani nabizi oproti ostatni algoritmtm prvek ndhody, tedy ze za da-
nych vstupt miize algoritmus vratit odlisné vystupy, atributy. Tento vystup vsak mtize byt
velmi citlivy na vstupni datovy soubor a mald zména v ném muze zpusobit velmi odlisny
vystup. Pravé nahodnost u téchto algoritmt mutze vést v prumeéru k lepsim vysledkum
ve vybéru atributi za cenu narocnéjsi konfigurace a delsiho vypocetniho ¢asu.
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1.3.3.1 Geneticky algoritmus

Vybér vhodné podmnoziny atributti muze byt realizovan i Genetickym algoritmem. Gene-
ticky algoritmus je algoritmus inspirovany prirodou a sméruje do globalniho ¢i lokalniho
optima operacemi selekce, krizeni, mutace a vyhodnoceni. Kolobéh stiidajici tyto operace
v kazdé generaci je naznaceny na obrazku [I.6]

Doba vypoctu souvisi s poctem generaci, po které je feseni hledano, coz je jeden z pa-
rametri, které algoritmu dodavame. Pri malém poctu generaci neni schopen algoritmus
konvergovat k lepsimu Teseni, naproti tomu nastaveni prilis velké hodnoty zptisobi nartst
vypocetniho ¢asu bez nartstu vykonu.

Ukoncenim posledni generace algoritmus kond¢i a vystupem je nejlepsi jedinec, ktery je pru-

bézné ukladan na zakladé toho, jak dobré feseni reprezentuje. Ukoncovaci podminkou muze
vSak byt i jiné kritérium (pozadovand vykonnost) a vypocet muze skonéit drive.

vyhodnoceni selekce

mutace o
krizeni

Obrézek 1.6: Diagram genetického algoritmu [22]

Inicializace

Inicializace spociva ve vytvoreni vétsinou nahodnych jedinci, jejichz pocet je jeden z na-
stavitelnych parametri. Kazdy jedinec predstavuje feseni daného problému, zakédovany
takovym zpusobem, aby bylo mozné jednoduse vypocitat jeho zdatnost. V kontextu vy-
hledédvani vhodnych atributt kazdy jedinec predstavuje vektor bindrnich hodnot (0, 1)
o stejné velikosti jako je pocet priznakt v datovém setu. Pokud vektor na pozici i obsa-
huje 1, to odpovidé vybranému ptiznaku, naopak 0 znaéi absenci priznaku.

Fitness
Po inicializaci je nutné dané jedince ohodnotit dle toho, jak kvalitni reseni nesou. Hodno-
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tici (fitness) funkce ohodnoti dané feseni na zakladé vykonnosti modelu, ktery je trénovany
na podmnoziné atributu doporucenych od daného jedince. Vykonost modelu muzeme zmé-
it pomoci stfedni kvadratické chyby (RMSE) nebo jeho procentudlni tspésnosti. Jedinec
s vyssi hodnotou fitness ma vétsi sanci setrvat v populaci i v nasledujici generaci ve stadiu
selekce. Fitness funkce se pocitd opakované pro kazdého jedince, proto jeji vypocet musi
byt dostatecné rychly. Je tedy dtlezité vybrat klasifikator, ktery pracuje co nejrychleji.

Selekce
Selekce muze byt implementovana nékolik zptsoby, nejéastéjsi je Roulette Wheel Selection
(RWS), kterd vybird jedince z populace na zakladé jejich relativni fitness. Pravdépodob-
nost P(i) vybrani jedince i se vypocita
o i
P(i) = — (1.27)
>
j=1

kde f; je fitness jedince 7 a n je velikost populace. Problém tohoto pristupu mtize nastat
v situaci, kdy se jednotliva fitness jedinct hodné 1isi, Sance ostatnich (méné zdatnych)
jedincti na vybrani je pak velmi mala.

Zde se hodi pouzit Rank Selection (RS). RS jedince nejprve ohodnoti dle jejich poradi,
nejhorsi jedinec bude mit hodnoceni 1, druhy nejhorsi 2, ..., a nejlepsi n. Jednotliva
ohodnoceni predstavuji nové fitness hodnoty, nad kterymi se provede selekce ruletou. Zde
se ovsem jednotlivé fitness lisi prilis mélo a konvergence populace je mala.

Dalsi moznosti je Stochastin Universal Sampling (SUS), coz je obdoba RWS, ktera vybira
jedince jedinym otocenim rulety. Od prvniho jedince vybraného ruletou vybere dalsich n
jedinct, vzdédlenych o stejnou délku. Tim se zarudi, ze jedinec, co zabird 4,5% ruletového
prostoru, bude vybran presné 3-4 krat.

Mezi hojné pouzivané selekéni metody patii i Tournament selection (TS). Postup vybéru
zatind vybirdnim nahodnych k jedincu a nejlepsi z nich se vybere jako rodi¢. Tento proces
se opakuje n krat. Parametrem zde je hodnota k (velikost turnaje). Pokud je rovna jedné,
jedné se o ndhodny vybér.

Krizeni

Ve fazi kiiZzeni probihd vytvafeni novych potomku z rodicovskych chromozomu (vybra-
nych selekei) se snahou o vylepsSeni stéavajicich feseni a idedlné konvergovat ke globalnimu
optimu. Pravdépodobnost, zda rodi¢ vstoupi do této faze je dano nastavenim parametru
pravdépodobnosti kiizeni. Samotné kfizeni mtze byt jednobodové - vygeneruje se ndhodny
bod rozdéleni chromozomu rodi¢i a potomci jsou vytvoreni kombinaci téchto ¢asti. Pokud
je téchto vygenerovanych bodu rozdéleni vice, jedna se o vicebodové kiizeni. Potomky mii-
zeme také vytvaret uniformnim kiizenim, kdy potomek mé priblizné 50% genu od prvniho
rodice a 50% od druhého, nicméné tyto geny jsou vybirdny ndhodné.

22



1.3. Wrapper metody

[o[x]z]3]2s]s[7]a]2] [o]:]z[3]a[3]s[7[5]8] [o]z]z]s]2]s[e]7]ae] [o]z]z2]a]2]z]s[7]2]o]

=> =>
Blele[s 22 ]s 7[5 [=] Ll EEEE] Blelo]2]]s[7]s5]e] lels[s]a]s]s[7[s]¢]

(a) Jednobodové kiizeni (b) Vicebodové kiizeni

[efi]2[z]#]s e[z e]o] [slefe]eleIs[s[7]s]s]

=>
[le[o]e]z[s]s]7]5]e] [eTe[2] 2 =e]7 T2 2]

(¢) Uniformn{ kifzen{

Obrazek 1.7: K¥izeni chromozomi [42]

Mutace

Mutace je geneticky operator pro zachovani diverzity populace. Mutaci si mizeme pred-
stavit bud jako inverzi ndhodného bitu, vyménu ndhodného bitu v chromozomu, zasuméni
bitii, ndhodné zresetovani bitu a dalsi.

Pravdépodobnost mutace je opét nastavitelny parametr, je nutné ale brat na ohled, ze s pri-
lis velkou pravdépodobnosti nebude populace schopné konvergovat, naopak s malym vysky-
tem mutace nebude populace ruznoroda.

1.3.3.2 Simulované ochlazovani

Simulované ochlazovani (Simulated annealing) je lokalni metoda prohledavéni stavového
prostoru, inspirovand technikou z metalurgie, kdy dochazi k pozvolnému ochlazovani kovu,
¢imz se zlepsuji fyzikdlni parametry materialu.

Inicializace

Hledani atributu za¢ind s inicializaéni (ndhodnou, plnou) podmnozinou atributii s vyso-
kou pocatecni teplotou. Z pocateéni mnoziny se v dalsich krocich provedou mensi zmény
ve vybranych atributech a od klasifikatoru dostane zpétnou vazbu v podobé skére nebo
kvadratické odchylky. Tento proces reprezentuje cenovou funkci, kdy ohodnoceni stavu
E(s) ndm d4 vyslednou cenu feseni c. Na zdkladé toho se rozhodneme, zda je tento vybér
lepsi, ¢i horsi nez predchozi a rozhodneme, zda novy stav prijmeme ¢i nikoliv.

Prijmuti dalsiho stavu

Pokud je nalezeny stav vyhodnéjsi nez predchozi, feseni je prijato (stavy s lepsim fesenim
jsou vzdy prijaty). OvSsem pokud je nalezeny stav horsi, feSeni muze byt také pfijato, a to
s pravdépodobnosti, kterd se nazyvéd ,acceptace probabilty“.

Tato pravdépodobnost se zna¢i P(c,c, T') a je zdsadni zménou oproti ostatnim algoritmiim,
nebot povolenim zhorseni vysledku se zmensi Sance na uvaznuti v lokalnim maximu nebo
minimu a zvysi se jeho exaktnost. Naproti tomu s prilis velkou ochotou ke zhorseni by al-
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goritmus nedokézal konvergovat. Je to tedy parametr zavisly nejen na kvalité soucasného
feseni (c), kvalité nalezeného feseni (¢’), ale i teploté (T'), coz je zndzornéno na Cim
vétsi je teplota, tim spiSe je algoritmus ochotny spokojit se s horsim feSenim. S postupem
casu dochazi k ochlazovani a Teseni by v idedlnim pripadé meélo konvergovat ke globalnimu
optimu.

.f\/ﬁ c(x)
X0 = 8
/\ ,_N (vl /
X0 x* oS
c(x)
X0 X* =

Obrazek 1.8: Konvergence simulovaného ochlazovani[44]

Nastavitelné parametry

Tato metoda disponuje vétsim mnozstvim volitelnych parametri, jejichz spravné nasta-
veni ma velky vliv na vysledek. Kromé pocatecni teploty a konecéné teploty je to i koefi-
cient ochlazovani, ktery urcuje rychlost konvergence. Dalsi nezndmou je pocet iteraci, coz
predstavuje opakovani tohoto procesu. Pseudokéd této lokdlni metody je znazornén na
kde metoda NewS(s,T) vyhodnocuje kvalitu feSeni a také urcuje, zda bude pfijato ¢i
nikoliv.

1. T = InitT()

2: s = InitS()

3: while T' > T,,,;,, do

4:  InitStep()

5:  while iter < iter;,q, do
6: s = NewS(s,T)

7: Spest = SetBest(Spest, S)
8: end while

)
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1.3. Wrapper metody

9:  CoolDown(T)
10: end while
11: return Speq;

Algorithm 3: Pseudokdd simulovaného ochlazovani

1.3.3.3 Metoda zakazaného prohledavani

Dalsim zastupcem stochastickych algoritmi je metoda zakdzaného prohleddvani (Tabu
search), kterou lze pouzit i pro hledani vhodnych atributu.

Metoda je zalozend na horolezeckém algoritmu (hill climbing), jednd se tedy o variantu
gradientni metody, protoze smér nejprudsiho spadu se urc¢i prohledéavanim okoli. Obdobné
jako u jinych gradientnich algoritmu, i zakdzané prohledavani casto konci v lokalnim mi-
nimu a nedosdhne minima globalniho.

Okoli resent

Ziskani nového feseni zac¢ind vytvorenim okoli stavajiciho feseni pomoci urcitych transfor-
maci. PoCatecéni feSeni mize byt ndhodné a symbolizuje atributy, kterd maji byt pouzity
pro klasifikaci. Pomoci transformaci vznikne okoli, ze kterého se vybere nejlepsi feseni -
lokdlni minimum. Toto TeSeni je vyuzito v nasledujici iteraci opét jako stied pfi vytvoreni
nového okoli. Pocet téchto iteraci je nastavitelny parametr a pri skonéeni se vybere feseni,
které bylo zaznamenano jako nejlepsi v prubéhu béhu algoritmu. Kvalitu feSeni urcuje
klasifikdtor pomoci metody nejmensich ¢tverci ¢i procentualni uspésnosti. Aby nedoslo
k zacykleni, pusti se algoritmus vicekrat pokazdé s jinymi pocate¢nimi stavy a vysledkem
je prave reseni dosahujici nejlepsich vysledki.

Krdtkodobd pamét

Zavedenim kratkodobé paméti do algoritmu umoznime algoritmu pamatovat si inverzni
transformace k lokalné optimalnim transformacim fesenim, které vygenerovaly prislusna
okoli a byly pouzity k ziskani novych stredi. Tyto inverzni transformace jsou pak zaka-
zéany (tabu) pfi hleddani nového okoli bodu a tim se omezi prostor feseni, které je potfeba
vyhodnocovat. Také se timto zptisobem dari omezit zacykleni pri padu do lokdlniho mi-
nima.

Kratkodoba pamét je realizovana zdsobnikovym zakdzanym seznamem TL (tabu list), ktery
ma velikost k.4, a pri inicializaci algoritmu je prazdny. Pti kazdé dalsi iteraci se do ného
vlozi inverzni transformace k transformaci, ktera poskytla nejlepsi reseni a zamezi se jeji
pouziti pro lokdlni minimalizaci v ramci okoli aktualniho feseni. Logicky, zakdzany seznam
musi byt kratsi, nez je pocet moznych transformaci generujici okoli, aby bylo mozné feseni
smérovat néjakym smérem. Po k., iteracich je seznam plny a kazdé dalsi pridani musi
byt doprovazeno vyhozenim té nejstarsi transformace ze seznamu. Tomu se Tika cyklické
obnovovdni seznamu.
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Velikost zakdzaného seznamu

Velikost parametru k. je dulezitym parametrem ovliviujici moznost vymanit se z lo-
kalnich minim. Pokud je hodnota prili§ mald, muze dojit k zacykleni algoritmu, obdobné
jako u horolezeckého algoritmu. Naopak pii prilis vysoké hodnoté k., dojde s velkou
pravdépodobnosti k preskoc¢eni nadéjnych podmnozin atributt.

1. s = RandomFeatures()

22 TL=10

3: fmm = 0

4: iter =0

5: while iter < iter;,q; do

6: ater =iter +1

7. S = Neighborhood(s)

8: floc—mz’n =00

9:  for solution € S do
10: if f(solution) < fioc—min and (f(solution) < fpin or solution ¢ TL) then
11: Jroc—min = f(solution)
12: solutionyes; = solution
13: end if

14:  end for

15: s = solutionpest

16: if fioe—min < fmin then

17: fmin = floc—min

18: end if

19:  if |TL| < ey then
20: TL =TL + solutionpes;
21:  else
22: TL = (TL — solutionygest) + solutionpest
23:  end if

24: end while
25: return  fn

Algorithm 4: Pseudokéd zakézaného prohledévani

Aspiracéni kriterium

Zakazany seznam se pouziva k vytvoreni okoli aktudlniho bodu. Soucasti okoli jiz nejsou
reseni, kterd vznikla transformacemi z TL. Lokélni minimalizace se vykonava tedy pouze
z tohoto modifikovaného okoli, s vyjimkou aspiracniho kriteria. Aspirac¢ni kriterium dovo-
luje pouziti zakdzané transformace v pripadé, Ze reseni bylo lepsi, nez je docasné nejlepsi
reseni. Fungovani celého algoritmu je zndzornéno na pseudokédu
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1.3.3.4 Optimalizace hejnem castic

Optimalizace hejnem ¢éstic (Particle swarm optimalization) je metoda stochastické opti-
malizace simulujici socidlni chovani organismu (stéhovani ptactva ¢i migraci ryb) pro au-
tomaticky evolucni systém.

Kazdy castice (organismus) reprezentuje jedno feseni (kombinaci atributil) v hledaném
prostoru. Ptritom kazdé z nich vyuziva svoji pamét a také védomosti ziskané hejnem jako
celkem pro ziskani nejlepsiho feseni. VSechny c¢éstice maji fitness hodnotu, kterd udéva
zdatnost jejich feSeni. Tato hodnota se ziskd z fitness funkce a cilem je nalézt TeSeni,
které je co nejlépe ohodnocené touto funkei.

Dalsi jejich vlastnosti je rychlost, kterd urcuje pohyb v prostoru reSeni. Tento pohyb
je ovlivnén jak vlastni zkuSenosti ¢éstice, tak zkusenosti sousedicich ¢astic. Nasledné c¢as-
tice upravuji svoji pozici na zakladé téchto informaci. Prubéh hledani optima je znazornéno
na obrazku [I.9] kde kazdou iteraci se ¢astice posouvaji podle jejich vypocitaného pohybu,
az konverguji k néjakym resenim. Proces hledani feseni zacina inicializaci, pokracuje ak-
tualizaci jednotlivych ¢astic a nakonec dojde k ukonceni.

Iterace # 0

Iterace # N + K

Obrazek 1.9: Migrace ¢astic do dvou lokélnich minim [33]

Inicializace
Pocatecni hejno je obvykle rozdistribuované ndhodné po celém prohleddvaném prostoru.
Velikost hejna je nastavitelny parametr a algoritmus pokracuje déle jejich aktualizaci.

Aktualizace

Pr1i kazdé iteraci se kazda castice aktualizuje podle dvou ,nejlepsich“ hodnot pbest a gbest.
Hodnota pbest predstavuje nejlepsi koordindtory v prostoru, které si uchovava do vlastni
paméti, a dosahovaly v nich nejlepsich feSeni (na zdkladé fitness). Oproti tomu gbest pied-
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stavuje nejlepsi hodnotu v celém okoli.

Rychlost castice se upravi za pouziti pravé téchto maxim, ale také nastavitelnych akcele-
racnich faktoru ¢; a ¢ (obvykle rovné dvou) a vahy w. Omezeni rychlosti ¢astic pro kazdou
dimenzi se upravuje pouzitim parametri Vi,in a Vinaz. Nova pozice se nasledné vypocita
souctem soucasné pozice a rychlosti.

Ukonceni
Algoritmus koné¢i po probéhnuti urc¢itého poctu iteraci, ¢i pokud je splnéné ukoncovaci
kritérium [7], coz explicitné definujeme hranici pozadované vlastnosti.

e Dosazena fitness je dostacujici

Vypocetni Cas je nad limitem

Mira zlepseni hejna je nizka

Pohyb hejna je maly

Vzdalenost (prumérnd, procentualni, odchylka) vSech ¢éstic je pod pozadovanou hra-
nici

Cely pseudokodd je pak naznacen v algoritmu [5] obsahujici kromé proménnych popsanych
vyse i definovanou fitness funkei f(), inicializa¢ni funkei InitSwarm(), kterd rozmisti ¢és-
tice po prostoru a generatorem nahodnych ¢isel Rand().

1. S = InitSwarm()
2: while iter < iterpyq; or stopping criterion do

3 ater =iter +1

4: for pe Sdo

5: if f(p) > f(pbesty,) then

6: pbest, = p

7 end if

8 for n € Neighbors(p) do

9: if f(n) > f(gbest) then

10: gbest =n

11: end if

12: end for

13: for d € Dimensions do

14: Vp, =W - Vp, + c1 - Rand(0,1) - (pbest,, — pa) + c2 - Rand(0, 1) - (gbestq — pa)
15: if Upy ¢ (me, Vmaa:) then

16: vp, = max(min(Vimaz, Vpy)s Vinin)
17: end if

18: Pd = Pd + Up,

19: end for
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20 end for
21: end while
22: return gbest

Algorithm 5: Pseudokdd optimalizace hejnem c¢astic
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1.4 Embedded metody

Embedded metody jsou takové zpuisoby selekce atributti, kde se provadi samotna selekce
jako soucésti uciciho procesu. Filtra¢ni metody na rozdil od embedded nezahrnuji do se-
lekce proces uceni, nebot vyhodnocuji kvalitu atributu jesté pred samotnym trénovanim,
nezavisle na trénovacim algoritmu. Wrapper metody pouzivaji prediktor na zjisténi kva-
lity vybrané podmnoziny atributi, ale nemaji primou vazbu na konkrétni klasifikator -
nezahrnou do vysledku znalost konkrétni struktury a klasifika¢ni funkce.

Vybrani nejlepéi podmnoiiny atributt

— T

MnoZina vSech Vytvoieni Uéici algoritmus +
. o — . —
atributt podmnoziny Vykonnost

‘\_—_—-—/

Obrazek 1.10: Vizualizace embedded metod

Embedded metody pristupuji k problematice odlisné. Neoddéluje se selekce se samotnym
zpusobem uceni, nybrz se vybiraji priznaky, které se vazi ke konkrétnimu klasifika¢nimu
¢i regresnimu algoritmu. Tedy priznaky, které byly vyhodnoceny jako dilezité pro SVM
a klasifikace na zakladé téchto atributt dosahuje dobrych vysledki, nemusi fungovat do-
statecné naptiklad pro nejblizsi sousedy, ¢i jiné klasifikacni algoritmy, které se navzajem
vice odlisuji.

Me¢jme mnozinu vSech atributii oznacenou jako vektor S, nabyvajici hodnot 1 ¢i 0 v zavis-
losti na tom, zda je vybran do klasifikacniho setu ¢i nikoli. Tedy S = {0,1}", kde n je pocet
vSech atributi. Klasifika¢ni a regresni funkce f je definovana jako R(&,x) — f(d,x) s &
definovanou jako konkrétni nastaveni jednotlivych parametri klasifikdtoru za tc¢elem mini-
malizace chybné klasifikace v pripadé klasifikdtora a chybné predikce v pripadé prediktori.
U SVM timto vektorem & myslime zakédované vahové vektory w spolu s proménnou b uda-
vajici presnou polohu hyperplane.

Cilem je tedy nalézt takovou podmnozinu S, kde bude minimalni chyba pii &. Jednd

se tedy o minimaliza¢ni problém. Pro trénovaci data (X,Y), ztratovou funkci L a funkeci
meéfeni vlivu na trénovacich datech P méjme:

R(d,z) — /uﬂ@&mwwww) (1.28)

Pricemz souc¢in Sz neni definovan standardnim maticovym nasobenim, ale komutativnim
Hadamardovym nédsobenim.
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Postup k aproximativni minimalizaci vzorce miize byt formulovan nasledovné

a = T(S,X,Y) (1.29)

S = min (1.30)
Se{0,1}»

R(@,z) = G@T,S,X,Y) (1.31)

Pokud si tento vzorec rozebereme, tak funkce G predstavuje prvek, jenz méti vykonnost
a presnost klasifikdtoru. Vysledkem samoziejmé chceme co nejpresnéjsi klasifikdtor. Na
rozdil od wrapperovych metod, funkce G je zavislda na konkrétnim klasifikdtoru oznace-
nym jako T, ktery naopak dava funkci G zpétnou vazbu a tim 1idi jeji vypocet. Diky
této vlastnosti je umoznéno brat si a zpracovavat informace o konkrétnim klasifikatoru T
(jeden z parametru G) a jeho struktufe.

Klasifikator (prediktor) T mize byt jakykoliv klasifikaéni respektive regresni algoritmus,
ktery zpracovava trénovaci data X, Y za pouziti atributa S. Vystupem je vektor &, coz pred-
stavuje néjaké konkrétni nastaveni daného algoritmu.

Samoziejmé chceme vyuzit co nejméné atributi, coz povede k rychlejsimu, prehlednéjsimu
a Casto i efektivnéjsimu vypoctu, hledame tedy .S minimalni za cenu stejné vykonnosti kla-
sifikdtoru. Metody tohoto typu (vyjadritelné timto vzorcem) nazyvame embedded.

Existuje mnoho variant embedded metod a miZzeme je zaradit do dvou hlavnich skupin.

1. Metody pridavajici ¢i ubirajici atributy iterativné k hladové aproximaci minimali-
zac¢niho problému

2. Regularizacni metody tesici selekci ptiznakt jako optimalizac¢ni problém
7Z hlediska rozdéleni na multivarietni a univarietni vypada rozdéleni nasledovné.

e Univarietni

Rozhodovaci strom (ID3)

e Mutlivarietni
Rozhodovaci strom (CART)
Grafting
Gramova-Schmidtova ortogonalizace
Rekurzivni eliminace atributt
Konkavni minimalizace
Multiplicative Update
¢1 Support Vector Machine
LASSO
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1.4.1 Forward-Backward Metody

Metody pattici do této kategorie iterativné pridédvaji nebo ubiraji atributy z datového sou-
boru. Jednou z moznosti jsou takzvané forward selection metody, které zacinaji s jednim
¢i malym pocCtem atributt a postupné se pridavaji dalsi dokud neni vysledek uspokojivy
- ukoncovaci kritérium. Tyto metody jsou svoji formou odlisné od wrapperovych primym
ovliviiovanim klasifikatoru.

Dalsim zpusobem je zpétna eliminace, kde je v inicializaci pritomny plny pocet atributi.
Jak nézev vypovidd, postupné se z dat ubiraji jednotlivé atributy dle optimaliza¢nich kri-
terii.

Posledni moznosti jsou zahnizdéné metody, coz je kombinace predeslych dvou. Atributy
smi byt v pribéhu iteraci pridavany i odebirany.

1.4.1.1 Dopredna selekce

V této sekci se budeme zabyvat metodami dopiednych selekci, jako jsou Rozhodovaci
stromy, Gram-Schmidt ortogonalizace a Grafting metoda.

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy se konstruuji iterativné a vétvi se na zakladé rtznych atributa dat.
V piipadé preziti na Titanicu by rozhodovaci strom mohl vypadat takto [I.11] Tyto atri-
buty, které rozdéluji data do jednotlivych tiid, jsou vybrany na zakladé dilezitosti. Jednou
moznosti, jakym zptisobem priradit atributiim miru dilezitosti, je informacni zisk mezi
atributem a vystupem, ktery je popsan v kategorii filtracnich metod. Také je mozné data
rozdélit na zdkladé minimalizace empirické chyby.

Ve vétsiné pripadu je zapotiebi pouze ¢ast atributii na popséni zdrojovych dat, naopak
zachovani vétstho mnozstvi mize zvysit procento netspésné klasifikace. Proto algoritmy
konstruujici rozhodovaci stromy maji selekci ptiznakt zabudovanou v sobé a neni potreba
data predzpracovavat.

Riziko rozhodovacich stromi tkvi v jejich preuceni, nebot vétsi pocet trénovacich dat
upravi strukturu stromu tim, Ze zvysi jeho komplexnost a dochéazi k zvyseni poctu roz-
hodovaci podminek. Strom pak nartistd do velkych rozmért a jeho klasifikaéni schopnost
mimo trénovaci data neni velka. Tento vliv se snazi z vétsi ¢asti redukovat algoritmus Na-
hodny les, coz je pouze mnozina rozhodovacich stromt, avSak findlni zafazeni do tiidy
se urcuje na zakladé majority vysledkt v jednotlivych dil¢ich stromech.

Na sestaveni stromu existuje vice pristupt. Jendou moznosti je ID3 (Iterative Dichotomiser
3), coz je algoritmus vynalezeny Rossem Quinlanem zvefejnény v knize Machine learning v
roce 1975. Algoritmus ohodnocuje atributy metodou informac¢niho zisku. Atribut s nejvétsi
hodnotou informacniho zisku X; je pouzit jako kofenovy uzel a rozdéli se na ky, vétvi, coz
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Obrazek 1.11: Rozhodovaci strom znézornujici Sanci na preziti na Titanicu [21]

je mnozstvi hodnot, kterych atribut X; nabyva.

Nésledné pokracujeme zvolenim atributu X; s druhym nejvétsim informacnim ziskem
a data opét rozdélime do kx, vétvi. Iterativné pokracujeme tak dlouho, dokud data ne-
obsahuji pouze jedinou t¥idu nebo nezbyl zadny atribut. Samotna klasifikacni trida je im-
plementovana jako list stromu.

Model CART (Classification and Regression Trees) predstaveny Leem Breimanem je bi-
narni strom, kde kazdy uzel reprezentuje jeden atribut a rozdéli data do dvou vétvi (nikoli
do k4,). V praxi tedy uzel rozvétvime napiiklad na zakladé formule ,vétsi nez“, namisto
konkrétni hodnoty, jako je tomu u ID3. Listy stromu obsahuji opét tiidni zatazeni.

Poslednim modelem, ktery zminime je C4.5, coz je softwarové rozsiteni ID3 algoritmu
navrzené také Rossem Quinlanem, ktery fesi nékteré jeho nedostatky [40].

Nastaveni maximalni hloubky k redukci preuceni
Prace se spojitymi atributy

Ofezani stromu

Vybér prihodného selekéniho mechanismu

Doplnéni chybéjicich hodnot atributu
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e Price s atributy s rozdilnou vahou

e Zvyseni vypocetni efektivity

Grafting

Metoda, jejiz nazev je odvozen z Gradient Feature Tessting, navrhl v roce 2003 Perking et
al. Predpokladejme, Ze chceme nalézt klasifikac¢ni funkci, ktera vstupni proménou X pre-
vede na vystupni hodnotu reprezentujici jeji tfidu. Napriklad pro binarni klasifikaci, kde
vystup nabyva hodnot {—1,1}, je to Y = sign(f(X)). Funkce f predstavuje tedy urcity
klasifikator spadajici do klasifikaéni ¢i regresni rodiny, obsahujici n (velikost testovacich
dat) ndhodnych paru (X,Y’) vybranych z dat.

Tento klasifikdtor ma parametry &, lze tedy konkrétné definovat klasifikdtor z této ro-
diny jako fz. Nasim cilem je nalézt takové @, pro které bude riziko nespravné klasifikace
co nejmensi.

L(fz(X),Y) = uztratova funkce specifikujici miru penalizace
p(X,Y) = sdruzend hustota pravdépodobnosti X a Y
R@) = [ LUfalX).Y)p(X.Y)dXdY (1.32)

Obecné hodnotu p(X,Y) nezname, neni tedy mozné primo vypocitat

Misto toho si vSak muzeme spocitat hodnotu C, coz predstavuje empirické riziko vypoci-
tané z mnoziny trénovacich dat. Jelikoz trénovacich dat je spocetny pocet (n), nahradime
v rovnici integral za sumu pfes vSechny trénovaci datové body. Vypocéitani empirického
rizika namisto celkového prinasi problém s preucenim klasifikatoru na konkrétni mno-
zinu dat. Je zvykem v téchto pripadech minimalizovat jak na zédkladé empirického rizika,
tak pridat néjaky mechanismus, ktery penalizuje prilis slozita reseni signalizujici preuceni
modelu. Vysledny vzorec vypada nasledovneé:

Q(d) = regulariza¢ni funkce
- 1 & -
C@) = -~ L(fa(Xi),Yi) +Q(a) (1.33)
i=1

Regulariza¢ni funkce nabyva vysokych hodnot pro komplexni klasifikatory fz a naopak.
Pro linearné separabilni tridy a velkou ¢ast vicevrstvych perceptronti ma nasledujici po-
dobu.

P
0@ = A Bilal (1.34)
i=1
a parametr klasifikdtoru (napiiklad vdhovy vektor)
p = velikost parametru (vahy)
S = vektor kladnych ¢isel, obvykle g € {0,1}
g = typ regula¢ni funkce
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1.4. Embedded metody

Tuto funkci mtizeme rozdélit do nékolika kategorii v zavislosti na rozdilnosti typu Min-
kowského formy (parametr q), €2, se tedy Casto nazyva {, regularizator, pficemz nejzaji-
mavéjsi regularizatory zahrnuji ¢ € {0, 1,2}.

Qy: Tento regularizator se pouziva v ridge regresnich modelech, SVM a regulariza¢nich
siti. Na rozdil od ostatnich 2, generuje stejné feSeni pod libovolnymi rozpolozenim os
v prostoru atributt.

Q21: Nebo také ¢; regularizator, zvany ,lasso“. Jeho vyhodou je, Ze casto vede k TeSeni
v pripadech, kde néktery z elementu « je nulovy.

Qo: Za piedpokladu, ze 0° = 0, tak ziskdme fixni penalizaci ; pro kazdy element o; # 0.

Za predpokladu, ze k optimalizaci vyuzijeme vSechny tyto tii regulatory, vzorec se nam
rozsiti

Ce) = L3 1(sw).u +
k=1

p p p
+ A Baileil® + A1 > Brilail' + o Zﬁo,z’|0@'|0 (1.35)

i=1 i=1 i=1
Minimalizaci funkce je cilem algoritmu graftovani. Pfedpoklddejme, Ze:
o )\0>0,)\1>0a)\2>0.

¢ Klasifika¢ni model je parametrizovan vektorem & a vystup ma parcidlni derivaci (lze
spocitat %).
J
Pak se v kazdé iteraci rozsiti pocet parametru «; o jeden a provede se opét minimalizace
nad timto rozsifenou podmnozinou atributt. Selekéni kriterium pro nové parametry od-
povidé podilu parcidlnich derivaci g%. Vybere se tedy &; takové, aby byl sestup funkce C

co nejvetsi v kazdém gradientnim kroku. Jednd se o algoritmus hladového typu.

Gramowva-Schmidtova Ortogonalizace

Gramova-Schmidtova Ortogonalizace vyuziva tihel, co svira atribut ¢ na trénovacich datech
X se svym zatazenim do tiidy Y. Tento thel se pouzivd jako kritérium k vyhodnoceni
dulezitosti atributu. Pro vSechna 7 je tihel vypocitan nasledovné.

(X Y)?

cos(X\Y) = 2 _
(XX 2

(1.36)

Timto zptusobem je tthel vSech priznakl vzhledem ke tiidé iterativné vypocitan a je vybran
takovy priznak, pro kterou byl vysledek maximalni. Zbylé piiznaky, které nebyly vybrany
se namapuji do prostoru priznaku, které byly vybrany v predchozim kroku a béh pokracuje
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1. ANALYZA

dalsi iteraci.

P1i kazdé iteraci jsou ohodnocené atributy vyuzity k pocitani reSeni nejmensi ¢tvercu li-
nearniho modelu. Tato skutec¢nost metodu kategorizuje do embedded skupiny pro linedrni
prediktor nejmensich ¢tvercii, podobné algoritmu Cdstecngich nejmensich ctverci (PLS).

Ukonéovaci kritérium, predstavené Stoppiglia et al. (2003), pfidavd do mnoziny atributi
nédhodny atribut. Néasledné podle jejich ohodnoceni se urci, zda je atribut irelevantni ¢i
nese néjakou informaci o tridé v zavislosti pravé na porovnani s timto ndhodnym atributem.

Gramova-Schmidtova ortogonalizace se také vyuziva k aproximaci PCA (Principal Com-
ponent Analysis) - APCA, které je jednoduseji interpretované nez PCA vzhledem k tomu,
ze ortonormalni baze jsou instance ptvodniho datového souboru.

1.4.1.2 Zpétna eliminace

Zacindame se vsemi atributy, pricemz zpétna eliminace postupné jednotlivé atributy na zé-
kladé selekéniho kriteria odebird, dokud neni splnéno ukoncujici kritérium.

Rekurzivni eliminace atributid

V origindle Recursive Feature Elimination (RFE) algoritmus byl popsén v roce 2002 Guyon
et al. Cilem této metody je najit co nejlepsi podmnozinu atributii o velikosti oy < n. Postup
se tedy pokusi vybrat og atributt postupnou eliminaci atributt na zakladé jeho vahy. Tento
algoritmus je vytvoreny pro SVM klasifikaci, vybér atributu je spjat s parametry tohoto
klasifikatoru. Vyuziva se tedy v kombinaci pouze s timto klasifikitorem. Postup vybéru
atributt je nasledujici:

1. Najdi w a b trénovanim linedrntho SVM klasifikatoru
2. Odstran atribut s nejmensi hodnotou |w;|

3. Navrat k bodu 1, dokud pocet atributi neni og

Pii kazdé iteraci je odstranén atribut, ktery zptsobi nejmensi zmenseni margin (vzdale-
nost support vektort od hyperplane) a tim minimalizuje riziko Spatné klasifikace.

Dalsi variantou RFE muze byt eliminace vice atributti najednou, tedy bod 2 se zméni
na: Odstran k atributi s nejmensi hodnotou |w;| (casto polovina atributi v pripadé tisicu
atributi).

Pravé pro rozsahlé datové soubory muze mit tato iprava vykonnostni narust a doba selekce
atributi se zkrati. Je mozné také upravit algoritmus pro nelinearni SVM klasifikator.
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1.4. Embedded metody

1.4.2 Regularizac¢ni metody

Regulariza¢ni ¢i penalizaé¢ni metody jsou hodné pouzivané embedded metody, jejichz
funkce tkvi v pridavani dalsich podminek k optimalizaci prediktivnich algoritmu pro sni-

zeni jejich komplexnosti.

Vétsina linearnich modelt miize byt brano jako nésledujici minimaliza¢ni problém:

1 n
min— L(wxy + b, yx) + CQw
L )+ CO(w)

(1.37)

kde L(f(xk),yr) méfi ztratovou funkei f(X) na trénovacich bodé (zy,xy). Priklady ztré-

tovych funkei jsou

e (1 ztrata

Pro kladny vysledek: ¢;(wX +0,Y) = |1 — Y (wX + b)]
Jinak: 1 (wX +06,Y) =0

o /9 ztrata

b(wX +b,Y) = (wX +b—Y?)

e Logisticka ztrata

eLOgistic(U)X + b, Y) = log(l + e*Y(wXer))

Vyraz Q(w) predstavuje penaliza¢ni term, ktery muze byt dvou typt

e /y penalizace

Q(w) = lo(w), reprezentujici nenulové souradnice w.

e /1 penalizace

Q(w) = ; |

Tabulka 1.1: Embedded metody zajistujici selekci atributt béhem trénovani linedrniho

modelu
Penalizace
Ztrata to b
2 FSV {1 SVM
Ly Multiplicative update LASSO
L Logistic X Generalized LASSO
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1. ANALYZA

1.4.2.1 /¢, Support Vector Machine

¢1 Support Vector Machine je jeden ze zpusobu, jak ziskat ridkd (sparse) feseni, tedy
s malym pocCtem nenulovych vahovych koeficientti. Pro tlohu klasifikace je potreba resit
nasledujici optimaliza¢ni problém vahového vektoru w, kolmého na hyperplane

mm2|wz| —f—C’ka’ (1.38)
=1 k=1

za podminky &k < 0 a yi(wky +b) < 1 —&k. Hlavnim rozdilem oproti SVM je nahrazenim
n

regulacni hodnoty definované jako vzdélenost od hyperplane %, normou ¢; = Y |w;|. Tato
i=1

zména ma velky dopad na findlni optimalizaci v dusledku striktné konvexniho tvaru tohoto
kvadratického vyrazu.

Predpokladejme dva linearni modely, jeden parametrizovany vektorem wi, ktery vyuziva
prvni polovinu atributi a druhy ws vyuzivajici polovinu druhou. Pak jakakoli linedrni
kombinace @ = (1 — A\)wy + A\wa, A € (0,1) bude mit mensi ¢ normu nez w; nebo wo.
Z toho vyplyva, ze vybranim vektoru @ s vet$im poctem atributti, naopak podstatné
zmensi velikost fo normy. To ukazuje na tendenci SVM modeli, které vyuzivaji atributy,
které jsou redundantni v rdmci datového souboru, coz je jedna ze silnych stranek SVM,
nebot rozdéleni klasifikace na vétsi pocet redundantnich atributt zapri¢ini vétsi odolnost
vicéi Sumu. Z hlediska selekce priznaki to vsak mize byt nevyhoda a praveé ¢; forma se

snazi odstranit tuto vlastnost a prifazenim stejné regula¢ni hodnoty vsem o € (wh, ws).

Pouziva se zde regulacni parametr C, ktery slouzi pro nastaveni vlastnosti modelu relativni
k empirické chybé, tedy prioritu margin vzdalenosti vuci nespravné klasifikaci, které je po-
psand v sekci vénované SVM. Jednou z nevyhod tohoto modelu je ovsem nemoznost pou-
ziti standardnich nepodminénych optimaliza¢nich technik feseni toho problému, nebot je
nediferencovatelny.

1.4.2.2 Konkavni minimalizace

V pripadé linedrnich modeli, proces selekce atributi z datového souboru muze byt chapano
jako nésledujici optimalizac¢ni problém:
min £o(w) (1.39)

w,b
za podminky y(wzy +b) > 0. Selekce atributi spociva v hledani vahy @ s co nejméné ne-
nulovymi hodnotami, coz patii do NP-tézkych tloh a neni proto mozné ho vyresit primo.
Popiseme dva zpiisoby, jak je mozné tento optimaliza¢ni problém aproximovat.

Feature Selection Concave (FSV) je zpusob, ktery navrhl v roce 1998 Brandley a
Mangasarian a popisuje aproximaci funkce ¢p(w) jako

n

lo(w) ~ Z 1 — exp(—a|w;|) (1.40)
i=1
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1.4. Embedded metody

s koeficientem a s doporucenou pocatecni hodnotou 5. Tento koeficient kontroluje piikrost
funkee a jeji blizkost k £o(w).

1.4.2.3 Multiplicative Update

Druhou moZnosti je Multiplicative Update navrzeny Weston et el. (2003). Tato aproximace
pouziva lehce rozdilnou funkci, kterou nahradi £y normu.

Zlog(e + |w;l) (1.41)
i=1

Ackoli tato funkce neni dobrou aproximaci £y, tak jeji minimum je podle Wenstona et al.
blizko také minimu £y normy a vede k iterativnimu schématu, jehoz kazdy krok odpovida
standardnimu optimaliza¢nimu problému SVM.

1.4.2.4 LASSO

LASSO metoda (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) provadi jak zmenso-
vani, tak automatickou selekci atributi a funguje na podobném principu jako ¢; SVM.
Vyuziva 1 normu na regresni koeficienty, tedy sumu absolutnich hodnot s balan¢nim pa-
rametrem. Méjme datovy soubor o n instancich a m atributech. Cilem je minimalizovat
nésledujici problém

m

min zn:(yZ — Z(wja:ij))Q +a zm: |we| (1.42)
i=1 k=0

=0
za podminky a > 0, coz je podobné minimalizaci sumy ctverci a ridge regresi za odlis-
nych omezujicich podminek. Pouziti normy ¢1, ktera je konvexni, vede k vytvoreni fidkého
modelu a k jednoduchosti feseni, coz prispéje k vyrazné vypocetni vyhodé a dé se vyuzit
pro regresi i klasifikaci.

Parametr a reguluje diraz na minimalizaci sumy absolutnich hodnot vah viéi zbytku.
Hodnoty, kterych muze o dosahovat zasadné meéni koeficienty a minimaliza¢ni proces.

o o = 0 - stejné koeficienty jako u linearni regrese
e o = oo - vSechny koeficienty nulové
o a = (0;00) - koeficienty mezi 0 a linedrni regresi
Generalizované LASSO
Zobecnéna technika, kterd zvlada klasifikacni problémy s prijatelnéjsi ztratou pomoci
n
min Z log(1 4 e~ ¥i(wzitb)) (1.43)
i=1
m
za podminky > |w;| < 09, kterd mé za vyhodu vytvoreni fidkych modelu, jehoz vystupy

=1
mohou byt interpretovany jako pravdépodobnosti.
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1. ANALYZA

1.5 Klasifikacni a regresni modely

Vybrani zastupci z vyse popsanych metod budou otestovany z hlediska tispésnosti spravné
klasifikace, ¢asové narocnosti i po¢tu vybranych atributt na trech vybranych modelech,
pricemz kazdy se hodi na ruzné typy tloh. Vybran byl algoritmus k-Nejblizsich Soused
(k-Nearest Neighbours), Support Vector Machines a Naivni Bayestv klasifikator.
V této kapitole projdeme funkénost jednotlivych algoritmu. Jejich konkrétni nastaveni
a parametry projdeme ve spojitosti s implementaci v kapitole Implementace.

1.5.1 Algoritmus k-Nejblizssich Sousedia

Algoritmus k-nejblizssich sousedi (kNN) je jednim z nejjednodussich algoritmu uréenych
pro klasifikaci nebo regresi. KNN patri mezi neparametrické, liné algoritmy.

Neparametricky znamend, ze nedéla zadné predpoklady o rozdéleni dat v datovém sou-
boru. To se hodi v pripadé, pokud mame o datech velmi mélo informaci, ¢i struktura dat
nedodrzuje néjaky typicky predpoklad rozdéleni (linedrni separabilita, Gaussovsky mix-
ture model).

Algoritmus patii také do kategorie linych, coz znamend, ze ve fazi uceni se neprovadi zo-
becnéni z pripadt na trénovaci mnoziné dat. D4 se tedy fici, ze algoritmus neméa zadnou
trénovaci fazi, nebo pouze minimalni. Z toho vyplyva, Ze cely proces uceni je velmi rychly
a lze klasifikovat data témér za béhu. Oproti tomu, testovaci faze je narocna jak pamétove,
neboft je potieba ulozit celou mnozinu trénovacich dat, ale i ¢asové, protoze vSechny datové
body se mohou podilet na reseni.

KNN predpoklada, ze se data nachazeji v dimenziondlnim prostoru, kde 1ze néjakou me-
trikou méfit jednotlivé vzdédlenosti mezi témito datovymi body (jednotlivymi zdznamy)
a tim odvodit jejich podobnost.

Pro body X = (z1,22,...,2n), Y = (y1,Y2,---,Yn) & Z = (21, 22, ..., z,) musi vzdalenost
d spliovat nasledujici podminky, aby bylo mozné porovnavat jejich podobnost:

Jako metrika vzdélenosti se pouziva nejcastéji Euklidovskd vzddlenost, ale také je mozné
pouzit Manhatanskou (& Hammingovu), Cebysevovu nebo napiiklad Minkovského vzddle-
nost.
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1.5. Klasifikaéni a regresni modely

FEuklidovskd vzddlenost je nejpouzivanéjsi metrika métfeni vzdalenosti v pripadé kNN.
Predstavuje méfreni dvou bodt obdobné jako méreni pravitkem, jedné se tedy o primou
vzdalenost mezi dvéma body. Je definovana jako druha odmocnina sumy ¢tvercovych vzda-
lenosti dvou bodt.

d(X,Y) =

d(X,Y) = (1.44)

Tato vzdalenost je vzdy vétsi nebo rovno nule.

Manhattanskd vzddlenost vychézi z predlohy Newyorskych ulic, kde jsou ulice na sebe
kolmé a pravidelné. Jedna se o sumu horizontalnich a vertikalnich cest z bodu X do bodu
Y. Neni tedy mozné jit diagondlné, je nutné prochazet jednotlivé kiizovatky blok po bloku.

dX,Y) = |z =l + w2 =yl + ..+ |20 — ynl
AX,Y) = D |wi—yil (1.45)
=1

Tato vzdalenost se hodné vyuziva v integrovanych obvodech, pro klasifikaci nefunguje pti-
lis dobre. I zde plati, ze vzdalenost je vétsi nebo rovna nule.

Cebysevova vzddlenost prozkoumévé absolutni velikost podobnosti mezi dvéma body.
Tato vzdalenost je vyhodnéa spise pro data, jejichz podobnost se posuzuje spise na zakladé
individuélnich parametrf, nez na zakladé vsech dostupnych. Vypocet je nasledujici:
d(X,Y) = max|z; — y (1.46)
(2

Vystupem je maximélni hodnota podobnosti.

Minkowského vzddlenost predstavuje obecnou metriku pro méfeni vzdalenosti. Sou-
vztaznost s ostatnima metrikami je zminéna nize.

dX,Y) = Yl -yl + o — P+t 2 —

d(X,Y) = (1.47)

V zévislosti na hodnoté parametru A je zde spojitost s ostatnimi metrikami.
e )\ = 1: Manhattanské vzdalenost

e )\ = 2: Euklidovska vzdalenost
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|| [ ]
Class 1

Obrazek 1.12: Algoritmus k-nejblizsich sousedu [41]

e \ = oco: Cebysevova vzdalenost

Vv,

Principem algoritmu je nalézt k nejblizsich bodi podle néjaké metriky k urcitému zaznamu
(obrazek|1.12)). Vysledna trida se ur¢i podle prumérné hodnoty sousedi nebo podle nejvice
frekventované hodnoty.

Dilezitym parametrem je tedy v algoritmu k-nejblizsich sousedii hodnota k, coz predsta-
vuje pocet sousedu a vysledek je ruzny v zavislosti na jeho velikosti.

Pro k = 1 se jedna o algoritmus nejblizstho souseda. Reknéme, ze chceme klasifikovat bod

(zdznam) X. Najdeme tedy v dimenziondlnim prostoru nejblizsi datovy bod (nejblizsiho
souseda) a prevezme jeho tiidu.
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1.5. Klasifikaéni a regresni modely

Pro k = K se jedna o rozsiteni metody nejblizsiho souseda. Najdeme v okoli nejblizsich
k sousedu a hledany bod ma stejnou tridu jako vétSina nebo prumér z nich. Pfedpokladame
ale, ze kazdy soused ma stejnou vahu, coz neni vzdy vyhodné. Velmi casto se algoritmus
modifikuje na vazené kNN, kde kazdy soused je ohodnocen svoji vahou, ktera se typicky
pocita pomoci vzdalenosti. To zplisobi, ze blizsi sousedé maji na klasifikaci vétsi vliv nez
sousedi vzdalenéjsi.

Samotné hledani nejblizsich sousedil je narocny proces a existuje vice zpisobil, jak sousedy
nalézt, pripadné jak samotné hledani urychlit. Jendou z moznosti je vyuziti hrubé sily,
coz je casto nevyhovujici a hledani by se mohlo prodlouzit a pravé rychlost a jednoduchost
je jedna z hlavnich vyhod tohoto algoritmu.

Rychlejsi a jednou z nejbéznéji pouzivanych metod jsou kd-Tree. Hlavni podstatou to-
hoto algoritmu je vytvoreni stromové struktury z dat. V kazdém uzlu jsou body rozdéleny
do dvou vétvi na zdkladé hrani¢ni hodnoty jednotlivych dimenzi. Body vétsi nez tato hod-
nota se nachdazeji v jedné ¢asti podstromu, mensi v druhé ¢asti. V dalsich krocich dojde k
pileni na zdkladé dalSich dimenzi a po posledni dimenzi se v listech nachézeji jednotlivé
body. Jedné se tedy strukturou o binarni strom.

Drilezitou volbou je rozhodnuti, které dimenze rozpiilit a jak& bude hrani¢ni hodnota. Vy-
branim dimenze s velkou odchylkou vede k mensim stromim. Hrani¢ni hodnota je vétsinou
urc¢ena medidnem hodnot dimenze, coz vede k vyvazenému rozdéleni bodu.

Algoritmus dosahuje dobrych vysledka pro data o malych dimenzich, ackoli ma nékolik
nevyhod.

1. Pocet sousedii listi roste exponencidlné s dimenzi, brzy se z toho stava linedrni
prohledavani.

2. Rozdéleni uzlt je vzdy zalozeno na osach a nezavislé na rozlozeni dat, coz mitze
zpusobovat slaby vypocetni vykon.

V redlné aplikaci je metoda aproximativni, tedy Ze nedojde vzdy k nalezeni nejblizsich
sousedii. Coz zpusobi zrychleni, nebot prohleddvani neni linedrni, mize mit vSak Spatné
dopady na vysledky v zavislosti na aplikaci, ve které je algoritmus pouzity.

Dalsi metodou jsou PCA Tree, coz resi problém kd- Tree pouzitim Principle Components
Analysis na kazdy uzel s cilem ziskdnim vektoru korespondujici s maximalnim rozptylem
a rozdélit body podle ného.

Zminim jesté metodu Ball Tree, coz je algoritmus efektivni hlavné na data o velkém po-

¢tu dimenzi. Obdobné jako u kd-Trees se jedna o bindrni strom s hierarchickou strukturou,
avsak jeho sestaveni je narocnéjsi.
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V algoritmu Ball Tree kazdy uzel (,,Ball“) reprezentuje mnozinu bodi a ma dva potomky,
coz je opét podmnozina bodu, jejichz prunik je nulovy a sjednoceni je rovno mnoziné ro-
dice. Kazdy z téchto potomkt ma takzvany centroid, coz predstavuje sted téchto bodu.
Vzdalenost k nejzazsimu uzlu prislusicimu k tomuto centroidu se nazyva radius, coz defi-
nuje jeho pole vlivu. Uzly, nachézejici se v hlubsich ¢asti stromu maji radius mensi, naopak
ty na vrchu zahrnuji vétsi prostor. Kazdy novy bod, ktery chceme priradit, rekurzivné pri-
pojime k praveé jednomu uzlu, jehoz radius pokryva tento bod a vzdéalenost k jeho centoridu
je ta nejmensi.

1.5.2 Support vector machines

Support Vector Machine (SVM) je algoritmus, ktery se dd vyuzit jak pro klasifikaci,
tak pro regresi, nicméné spise se vyuziva pro klasifika¢ni problémy. Obdobné jako u kNN,
algoritmus se znazornuje v dimenzionalnim prostoru, kde jeden element odpovidé jednomu
datovému bodu se souradnicemi vypocitanych z jeho vlastnosti. Cilem SVM je nalézt tak-
zvanou hyperplane, coz je primka, ktera nejlépe rozdéluje jednotlivé tridy.

Dilezitym pojem v souvislosti s SVM je vzdalenost primky k nejblizsimu bodu, které se rika
margin vzddlenost. Cilem je, aby byl prostor mezi hyperplane a nejblizsim bodem co nej-
vétsi, tedy maximalizace margin vzdalenosti.

Uspésnost klasifikace a margin vzdéalenost jsou dvé rizné proménné a v modelu ma sprav-
nost klasifikace vétsi prioritu, nez maximalizace margin vzdalenosti. Ve vysledku se tedy
zahrne datovy bod i za cenu zmenseni vzdélenosti. Pokud to vSak neni mozné oddélit
a datovy bod zasahuje hluboko do prostoru jiné t¥idy (¢i jind anomaélie), teprve az pak
model pripusti nespravnou klasifikaci.

1.5.3 Linearni SVM

Pro dveé tridy, které jsou linedrné separabilni, existuje mnoho rtznych separatoria. U SVM
se bere v potaz maximalizace margin vzdalenosti, Perceptronovy algoritmus uvazuje ja-
koukoli separaci, Naivni Bayestv klasifikator hledd separaci podle specifickych kriterii.
V praxi to znamena, ze rozhodovaci funkce, ktera ur¢i hranici rozdéleni, bude definovana
pouze malou podmnozinou dat nachézejicich se na pomezi, kterym se fika support vektory.

Méjme normalovy vektor w, oznaCovany jako vahovy vektor, ktery je kolmy na hyperplane.
Definujme si proménou b, jejichz specifikaci spolu s vektorem w ziskdme presnou polohu
hyperplane. JelikoZ je hyperplane kolm4 na vektor ), tak plati pro vSechny jeji body, ze &
W' = —b

Pro trénovaci datovou mnozinu Z a jejich zafazeni do dvou tfid y nabyvajici hodnot {—1, 1}
tvori datovy soubor D = (7, y;). Linedrni klasifikitor mé potom néasledujici podobu.

f(@) = sign(w’Z+0) (1.48)
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1.5. Klasifikaéni a regresni modely

f(@) = +£1 (1.49)

W X+b=0

Obrazek 1.13: Vztahy vektort v ramci SVM [2]

Lze také vypocitat Euklidovskou vzdalenost vektoru Z od hyperplane. K tomu tcelu si de-
finujme hodnotu r, ktera znaci pravé nejkratsi vzdalenost libovolného bodu k hyperplane.
Vime, Ze nejkratsi vzdalenost bude vzdy kolma k hyperplane a tedy rovnobézné k normé-
lovému vektoru . Normovany vektor od vektoru @ v tomto sméru je %

Bodem 2’ rozumime nejblizsi bod na hyperplane k bodu Z, tedy takovy, ze je lze spojit
kolmici. Potom plati:

¥ = JE’—yrﬂ (1.50)

||
Vystupni tfida y pouze upravuje smér primky, nebot dosahuje hodnot 1 a -1 v tomto
piipadé. Vzhledem tomu, ze z’ lezi na hyperplane, musi nutné platit nasledujici vztah

wTs' +b = 0 (1.51)

—
—

wl' (% —yr

|

z toho jednoduse odvodime 7 a ziskame nasi hledanou vzdalenost.

)+b = 0 (1.52)

w_ijfnL b
||

r=y (1.53)
V této problematice se snazime najit maximalni margin, najit co nejvétsi vzdalenost r
k support vektorim datového setu. Pro kazdy vzor i vypocitame jeho vzdalenost r; =
yi%. Daéle pro geometrickou velikost margin plati vztah p = 2%, nebot se jedna
o dvé stejné délky od hyperplane. Chceme najit takové @ a b, ze
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1. ANALYZA

o p= % je maximéalni pro vSechny (&, y;) € D

o yi (W' +b) >1

Maximalizace p je to samé, jako minimalizace %, ¢ili 5. To ptedstavuje spolu se snahou ma-
ximalizaci Gspésnosti standardni optimalizacni problém SVM - max,.daienost + MiNcpyba-

Snazime se optimalizovat kvadratickou funkce s linedrnimi omezenimi. Kvadratickd opti-
malizace je zndmy problém a existuje mnoha algoritmi, které to fesi. V kontextu SVM
se vyuziva Lagrangeuv multiplikator «, pro ktery plati:

° Z o — % Z Z aiajyiyjf;T:f} je maximalni
i i
0;%%20
e 0; >0,1<i<N
tim ziskame pozadované reseni,predstavujici hodnoty parametri v nasledujici formé:
w = Zaiyif; (1.54)
b = yk — 'l @, pro jakékoliv o, takové, ze ay # 0 (1.55)

Vétsina multiplikatord «; je nulovych, pokud je vSsak hodnota nenulova, tak vime, ze od-
povidajici hodnota z; tohoto multiplikdtoru v datovém setu je support vektor. Klasifikacni
funkce tedy je:

f@) = sign(Y_ aiyidi” & +b) (1.56)

2

1.5.4 Nelinearni SVM

Existuji klasifika¢ni problémy, které nelze oddélit primkou, tudiz by si s tim klasické SVM
neporadilo. Reseni je prevést datovy soubor do vyssi dimenze za predpokladu zachovani
pribuznosti jednotlivych bodi. Takto zobrazeny datovy soubor je mozné rozdélit linedrné.
Ukolem je provést spravné mapovan.

Samotnou transformaci dat do vyssi dimenze zajistuje funkce ¢, ktera zobrazi datovy bod
Z na ¢(&) o vyssi dimenzi. Pokud opét dosadime do klasifikdtoru ziskame:

F@) = sign(}_ aiio ()" 6(7) +b) (1.57)

Misto toho, aby se vektorovy soucin ¢(z;)? ¢(F) pocital, tak spocitdme kernelovou funkci,
coz je jednodussi a efektivnéjsi zpiisob.
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1.5. Klasifikaéni a regresni modely

Kernelova funkce K (z},7}) je funkece K : R x RN = R definovana skaldrnim sou¢inem
bodi z; a ;E}T a znazornuje miru podobnosti mezi i-tym a j-tym vektorem slozky . Jednd
se tedy o funkci, kterd koresponduje s danym skalarnim soucinem v néjakém rozsifeném
prostoru. Prepis vypada tedy

K(z,75) = ¢(@)" o)) (1.58)

To ndm umozni vypocitat tyto produkty bez znalosti ¢ nebo prostoru. Typické kernel
funkce jsou nasledujici:

e linearni: K(Z,9) = (' ¥
e polynomialni: K (&, %) = (#14+ c)?

_@=n?
e radidlni bazové (normélni rozdéleni): K(Z,7) = e 202

e sigmoidni: K (Z,¥) = tanh(xTj + c)

Linearni kernel funkce je nejjednodussi funkce a doporucuje se pro textovou klasifikaci,
nebot vétsina textu je linedrné separabilni. Funkce je ve tvaru ¢(¥) = Z.

Tato funkce se hodi do prostoru s velkym poc¢tem atributi, nebot prevedenim tohoto vét-
$tho mnozstvi atribut do vyssiho dimenzionalniho prostoru pfilis nezvysi presnost klasi-
fikatoru, pouze se zvysi vypocetni naklady funkce. U textové klasifikace je instanci cely
dokument a atributy jsou jednotliva slova, kterych je obvykle vétsi pocet, proto se linedrni
kernel uvazuje v souvislosti s textovou klasifikaci.

Na obrazku je vidét srovnani radidlni bazové a linearni funkce na textovém doku-
mentu a lze vypozorovat, ze vygenerovand hyperplane je témér totozna v pripadé linearni,
tak radidlni bazové funkce. Mapovani atributti na vyssi dimenze se v tomto piripadu nevy-
plati. Nehledé na to, ze vzhledem k jednoduchosti je linearni kernel rychlejsi a trénovani
SVM Kklasifikatoru probéhne rychleji.

Linedrni kernel se vyplati vyzkouset jako prvni z vyse uvedenych vzhledem ke své jedno-
duchosti a snadné interpretovanosti. Nelze ho vSak pouzit u vsech piipadi.

P1i nastavovani SVM klasifikatoru budeme pracovat s parametrem C, ktery predstavuje
jakysi reguldtor Jeho hodnota ndm definuje, jak moc se chceme vyhnout nespravné
klasifikaci. Pii vétsi hodnoté C' na trénovaci mnoziné bude mit vyslednd hyperplane ma-
lou margin, tedy dojde ke spravné klasifikaci u vétstho mnozstvi elementti. To mtize dobie
fungovat na trénovaci mnoziné dat, nicméné je zde riziko preuceni, nebot hranice mezi
tridami je z divodu tohoto nastaveni mala.

Naopak nizké hodnoty C' mohou zpusobit hrubéjsi klasifikaci a tedy zvyseni poctu ne-
spravné ohodnocenych bodu na trénovaci mnoziné, odpada vsak zvysené riziko preuceni.
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1. ANALYZA

RBF Kernel Linear Kernel

Obrazek 1.14: Provnéni RBF a liendrni kernel funkce na textovou klasifikaci [20]

x?n xZ L :
\-\ + : .l.
b
o M. *t ++ o Vot ++
o ot o '+
O .\\\ + (s ] : +
°0 . ® o ' | o
> >
i3 Xy
Vysoka hodnota Mala hodnota
parametru C parametru C

Obrazek 1.15: Zavislost parametru C [2]

1.5.5 Klasifikace pomoci SVM do vice tiid
SVM se pouziva ke klasifikace vétsinou do dvou tiid. Pro klasifikace do vice t¥id se pouzivaji

dva pristupy

1. Vytvoreni klasifikdtoru |C| - ,jeden proti zbytku“

IClCl=1)
2

2. Vytvoreni vice klasifikatori - ,jeden proti jednomu*

Zatimco u prvniho pristupu je potieba vytvorit jediny klasifikdtor, ktery rozdéli data do
vice trid a je Casové narocny, naopak u druhého pripadu je nutné vytvorit vice klasifikatoru
s kratsi dobou trénovani, nebot trénovacich dat pro kazdy klasifikdtor je o dost méné.
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1.5. Klasifikaéni a regresni modely

1.5.6 Bayesuv klasifikator

Jedné se o statistickou metodu, odvozené od Bayesovy véty. Bayesova véta ndm udava
pravdépodobnost jevu A za podminky jevu B, kterou nazyvédme ,aposteriorni pravdépo-
dobnosti“. Tuto pravdépodobnost odvodime z néasledujicich vztahi.

P(BNA) = P(B|A)P(A) (1.59)
P(ANB) = P(A|B)P(B) (1.60)
P(A|B) = W (1.61)

Pravdépodobnost jevu B, které se rikd ,normalizacni konstanta“ spocitame nésledovné
P(B) = Y. P(B|A)P(A) (1.62)
i
Uvedenim do kontextu klasifikdtoru, méjme t¥idu (jev) Y; v trénovacich datech X. Cilem

je nalézt maximalni aposteriorni pravdépodobnost (MAP). Tedy nejvice pravdépo-
dobnou tiidu na zakladé trénovacich dat.

YMAP = InaXP(E’X) (163)
YMAP = maxw (1.64)

V redlu vsak nezname zavislost jednotlivych jevi, a kdy se klasifikuje na zakladé vice
nez jednoho parametru. Proto si formuli upravime, aby zahrnovala n vstupnich atri-
butt a s predpokladem, Ze jsou dané parametry nezavislé, tedy P(X;|Y, X1,...,X,) =
P(X;,Y). Této uprave se rikda Naivni Bayestuv klasifikator a ma nésledujici podobu:
P(Xyq,...,X,|Y)P(Y)

P(Y|X1,....X,) = P %) (1.65)

coz méri pravdépodobnost tfidy Y za podminky X, ..., X, atributu.
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KAPITOLA

Implementace

Kapitola Implementace se vénuje implementaci vybranych metod v jazyce Python. Je po-
uzité mnozstvi datovych soubori, které pokryvaji co nejvice moznych vlastnosti dat, z hle-
diska poctu atributi, poctu t¥id, velikost instance a vzajemnych vazeb. Data byla zaklad-
nim zpusobem upravena a pripravena pro obecnou praci s nejruznéjsSimi metodami. Doslo
k doplnéni chybéjicich hodnot a diskretizaci atribut.

2.1 Datové soubory

Datové soubory na kterych budeme testovat vybrané metody, jsou rizné co se tyce
poctu a typu atributi, jejich velikosti, iplnosti a poc¢tu trid, do kterych je lze zaradit. Pri
mensim poctu atribut je mozné ziskat exaktni feseni hrubou silou, nicméné to by ndm
neposkytlo zadny nahled na vyuzitelnost danych metod.

Vybrané datové soubory by mély pokryt co nejvétsi rozsah moznych datovych schémat
a poskytnout co nejvétsi variabilitu pfi méfeni vykonnosti jednotlivych metod. Vysledek
dostaneme mérenim jednotlivych metod na vsech souborech a naslednym zprumérovanim
hodnot.

2.2 Predzpracovani dat

Pred samotnym vyhodnocenim selek¢nich metod je potfeba data upravit, jednak z du-
vodu, aby jejich reprezentace odpovidala podobné, kterd je vhodna pro selekéni metody,
ale také aby se zvysila presnost modelu a zaroven se zachovalo co nejvice informaci. Nej-
prve je potfeba zpracovat kategorické atributy, které se prevedou z textové reprezentace
na numerickou. Nasledné je potieba nastavit postup pro zachazeni s chybéjicimi hodno-
tami a opravit pripadné chybné hodnoty v datech.
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2. IMPLEMENTACE

Tabulka 2.1: Pouzité datové soubory

Datovy soubor Atributi | Typ atributt Instanci | Chybéjici hodnoty | Tt¥id
Kosatce 4 Redlné 150 Ne 3
Original: Iris

Druhy aut 6 Kategorie 1,728 Ne 4
Original: Car Evaluation

Hledani mist 119 Redlné 34,465 Ano 2
Origindl: Nomao

Sachova zakonéeni 6 Kategorie, Numerické 28,056 Ne 18
Originél: Chess (King-Rook vs. King)

Volby do kongresu 16 Kategorie 435 Ano 2
Originél: Congressional Voting Records

Internetové reklamy 1,558 Kategorie, Numerické 3,279 Ano 2
Original: Internet Advertisments Data

Druhy zvirat 17 Kategorie, Numerické 101 Ne 7
Original: Zoo

Vysledky piskvorkn 9 Kategorie 958 Ne 2
Original: Tic-Tac-Toe Endgame

Pi{jem dospélych 14 Kategorie, Numerické 48,842 Ano 2
Original: Adult

Rozdéleni ecoli 8 Redlné 336 Ne 8
Originél: Ecoli

Srdec¢ni arytmie 279 Reélné, Kategorie, Numerické | 452 Ano 16
Original: Arrhythmia

Druhy hub 22 Kategorie 8,124 Ano 2
Original: Mushroom

Rakovina plic 56 Numerické 32 Ano 3
Originél: Lung Cancer

Kvalita vina 11 Redlné 4,898 Ne 11
Original: Wine Quality

Kategorie dokumentu 856 Numerické 1,080 Ne 9
Original: CNAE-9

2.2.1 Diskretizace atributtu

Pro pouziti metod, které pouzivaji numerické vstupy (zejména patiici mezi statistické),
musime kategorické (neciselné) hodnoty nahradit odpovidajici ¢iselnou hodnotou. Pod ka-
tegoricky atribut spadaji nasledujici typy proménnych:

e Nominalni (auto, dam, ...)
e Ordindlni (datum, trovné, ...)

e Kvantitativni (intervaly, poméry)

U nominélnich atributii miZeme pouze Fici, zda se jeden od druhého lisi. Nahrazujeme
je tedy viceméné libovolnym ¢islem, zatimco u ordindlniho jsme schopni urcit poradi, jak
jdou za sebou. Jako optimalni moznost se jevi nahrazenim poradovym c¢islem, nicméné
nemame k dispozici poradnik téchto hodnot, proto budeme tyto hodnoty nahrazovat po-
rfadovym cislem, jakym se vyskytuji v datech. Kvantitativni datové typy se ve vybra-
nych setech nevyskytuji, proto neni potieba implementovat jejich prevod do numerickych
hodnot. Touto transformaci umoznim jediné implementaci zpracovavat veskeré atributy
bez nutnosti specidlniho zachéazeni.
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2.3. Nastaveni klasifika¢nich modelu

2.2.2 Nahrazeni chybéjicich hodnot

Dalsim krokem je nahrazeni chybéjicich hodnot. Existuje vice zptisobt, jakym zptisobem
s chybéjicimi daty zachazet. Mezi nejtrivialnéjsi zptusoby patifi odstranéni radku s chy-
béjici hodnotou, coz je snadno implementovatelné, ale dostateéné jenom pro maly pocet
chybéjicich dat v rozsahlé instanci.

Dalsi moznosti je nahrazeni dle agregace: priumérnou, nejcastéjsi hodnotu, medidnem, nej-
blizsimi sousedy. Agregovat se muze po radcich nebo sloupcich, coz je castéjsi.

V préci je pouzita regresni metoda nejblizsich sousedu (kNN), nebof umoziiuje prediko-
vat jak diskrétni, tak spojité hodnoty. Diskrétni hodnoty nahradi nejéastéjsim vyskytem
vybranych sousedli, u spojitych je hodnota predikovana primeérem. Déle kNN umoznuje
pracovat s jakymkoli atributem ve stejném smyslu jako pri klasifikaci t¥idy, tedy predikovat
hodnotu jakéhokoli atributu. Pouze je potreba predefinovat atributy urcujici vzdalenost
mezi body. To umozni zachézet s fadky s vice chybéjicimi hodnotami.

Nevyhodou metody je jeji ¢asovad narocnost, nebot pii kazdém hledani nejpodobnéjsiho
vysledku, musi projit cely datovy soubor. V datech, kde kNN trvd neimérné dlouho (hle-
dani mist), je jako nahrazovaci mechanismus pouzito imputace prumérem (po sloupcich).

Samotné kNN je zde implementované jako regresni model s parametry:
e Pocet nejblizsich sousedii: 5
e Vihy atributi: uniformni
e Algoritmus hledéni sousedt: Ball Tree
e Pocet listh stromu: 30

o Metrika vzdalenosti: Minkowského

2.2.3 Nahrazeni chybnych hodnot

Veskerd tprava dat, uprava chybnych atributi a preklept probihala manualné, pokud
to metodam neumoznilo spravnou funkci. V implementaci tedy nebyl implementovan zadny
mechanismus, ktery by obstaraval ¢isténi dat. Zbyvajici anomélie byly ponechany a simu-
luji tak redlny datovy soubor i se Sumem.

2.3 Nastaveni klasifikacnich modela

Klasifika¢ni modely, které byly pouzity pro méreni v kombinaci s filtra¢nimi a wrappero-
vymi metodami jsou nasledujici. U embedded se nastaveni lisi jednotlivé pro kazdé metody
a neni mozné pouzit jednotny model.
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2. IMPLEMENTACE

Support Vector Machines

Regulator C: 1

Kernelova funkce: Radial Basis Function

1

Gamma koeficient kernelové funkce: ———
features

Shrinking heuristika: Ano

Tolerance ukoncovaciho kritéria: 103

Velikost cache: 200MB

k-NejblizZsich sousedi
e Pocet nejblizsich soused: Pocet trid
e Vihy atributa: uniformni
e Algoritmus hledéni sousedt: Ball Tree
e Pocet listl stromu: 30
e Metrika vzdalenosti: Minkowského

Naivni Bayes

e Pravdépodobnost jednotlivych tiid: Na zdklade dat
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KAPITOLA 3

Meéreni

V této kapitole zméfime tspésnost a ¢asovou narocnost vybranych selekéni metod a po-
rovname je na riznych datech s riznymi parametry a tim zjistime pouzitelnost a potenciél
jednotlivych metod a umozni ndm prozkoumaéavat tyto metody z rtznych pohleda. Také
budeme testovat nastaveni jednotlivych parametri a snazit se odvodit jejich optimalni
hodnoty.

3.1 Sestava
Méreni byla provadéna na pocitaci s parametry:
e Procesor: Intel(R) Core(TM) i3-6100 CPU @ 3.7GHz
e Paméf: RAM 16GB DDR4 2133MHz, CL16
e Disk: SSD 256GB SATA III, ¢teni a zapis maximdlné 450MB/s

e Operacni systém: Windows 10 64bit

3.2 Bez selekce priznaku

Prvnim krokem bude méreni klasifikatorti na celé mnoziné dat, bez jakékoli selekce atri-
butt. Tento zakladni pristup nam umozni odhalit, které soubory jsou stavéné pro selekci
a které nikoli a zaroven porovname z hlediska tspésnosti jednotlivé varianty i s nasleduji-
cimi méfenimi s jiz uz provedenou selekci. Pro vybrana dat jsou vysledky méfeni zachycena

v tabulce Bl

Zavislost na velikosti instance

Pokud seradime data podle velikosti instanci, muzeme porovnat jednotlivé tispésnosti kla-
sifikdtorti s ohledem na tento parametr. Uspésnost je definovana procentem spravné kla-
sifikovanych radku (zaznamt) na testovaci mnoziné dat.
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3. MERENI

Tabulka 3.1: Méfeni za pouziti vSech priznakt

Modely SVM kNN Naivni Bayes
Data Cas (s) | Uspésnost (%) | Cas (s) | Uspésnost (%) | Cas (s) | Uspésnost (%)
Iris 0,0010 97,10 0,0009 96,06 0,0007 95,24
Druhy aut 0,0282 92,40 0,0066 89,63 0,0028 67,09
Hledani mist (Nomao) | 158,9867 95,72 0,8937 95,68 0,1254 72,24
Sachova zakondeni 12,9188 65,18 0,4848 61,75 0,0431 22,79
Volby do kongresu 0,0025 94,99 0,0020 93,69 0,0012 93,14
Internetové reklamy 3,6961 92,34 0,9119 94,13 0,1098 78,55
Druhy zvifata 0,0016 46,44 0,0007 36,37 0,0008 94,23
Vysledky piskvorka 0,01333 78,93 0,0046 83,57 0,0019 70,17
Pi{jem dospélych 136,3877 75,81 0,3605 78,36 0,0462 79,29
Rozdéleni ecoli 0,0109 97,31 0,0012 96,84 0,0012 95,14
Srde¢ni arytmie 0,1704 54,48 0,0178 56,06 0,0037 16,38
Druhy hub 0,1685 99,97 0,2791 99,98 0,0111 91,74
Rakovina plic 0,0007 47,20 0,0008 48,39 0,0007 48,82
Kvalita vina 1,1760 55,38 0,0451 46,29 0,0075 44,46
Kategorie dokumentt 1,2162 15,50 0,2872 84,91 0,0377 90,58

100

t (%)
e

spésnos
&

U

Datové sety s rostoucim poétem instanci a jejich Uspé&snost

Obrézek 3.1: Uspésnost klasifikdtori v zavislosti na velikosti instance
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3.2. Bez selekce priznaku

Z méteni [3.1] zjistime, Ze vazba mezi mirou Uspésnosti a poc¢tem instanci neni vyznamnd
a nenachazime zadnou spojitost mezi témito vztahy. Klasifikator SVM dosahuje az na par
vyjimek nejlepsich dspésnosti. Naopak Naivni Bayes vysel z tohoto méreni jako nejslabsi,
a¢ se vétsinou vysledky prilis nelisi.

Z Casového hlediska je vizualizace provedena pomérové [3.2] nebot vychylky v dobé trvani
by neslo prehledné vizualizovat. Zobrazena je tedy hodnota, kolikrat déle trval vypocet
oproti nejrychlejsimu modelu. Vidime, Ze nejvétsi podil casu zabird pravé SVM. Pokud
nevybereme zadné atributy, tak pro lepsi uspésnost ohodnoceni musime pocitat s vétsi
casovou dotaci. Naproti tomu Naivni Bayes si udrzuje priblizné stejnou naroénost naptic¢
vsSemi daty.

Datové sety s rostoucim poétem instanci a jejich asové srovnani
mEm sVM B B '

I kNN
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Obrazek 3.2: Doba vypoctu klasifikatori v zavislosti na velikosti instance

Zavislost na poctu atributi

Druhym pohledem je porovnat vysledky s ohledem na pocet atributi, vizualizovano na|3.3
jejichz poctem roste komplexnost dat. Sledujeme ale, Ze pouhy pocet atributa také nema
primou vazbu na uspésnost klasifikdtoru. Tuto informaci jsme si chtéli ovérit, nebot za daty
se skryva spousta dalsich vzajemnych vztahu, jiné miry dulezitosti atributu a jiné typy
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atributt. Pravé meéreni selekénich metod nam pomiize odhalit vice z téchto vazeb.

100

Datové sety s rostoucim poétem atributl a jejich uspé&snost
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Obrézek 3.3: Uspésnost klasifikdtori v zavislosti na poc¢tu atributi
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3.3. Vybirani podmnoziny atributt

3.3 Vybirani podmnoziny atributt

U metod, ohodnocujici jednotlivé priznaky podle jejich dilezitosti musime urcit postup,
jaké priznaky do vysledného poc¢tu atributu zaradit.

Méme moznost do toho procesu hledéni zapojit klasifikator, tim nam splynou filtra¢ni
a wrapperové kategorie, 1épe feceno kombinujeme oba pristupy. Ohodnoceni atributt ndm
sestavi pomyslny Zebricek serazenych atributi dle dulezitosti, které se pridavaji do vy-
sledné mnoziny atributt a od klasifikatoru ziskdvame zpétnou vazbu v podobé skére,
ktera v zavislosti na nastaveni zastavi pridavani dalsich atributi v poradi a prohlési vybér
za ukonceny. Pro tento zptusobem jsme pouzili algoritmy, které ukon¢i pridavani pristupu

pri:
e Zhorseni skére klasifikatoru (FS)
e Existenci inflexniho bodu (IP)

V prvni varianté se do mnoziny pridavaji atributy od nejlepsiho po nejhorsi, dle ohodno-
ceného seznamu atributi. Vybér konci, pokud priddanim dalstho atributu v poradi se pro-
centudlni tspésnost nezlepsi. Tento hladovy pristup zacina tedy od prazdné mnoziny a vy-
sledny pocet atributt je co nejmensi, a¢ se najdou urcité lepsi varianty z wrapper rodiny
metod pro kombinaci s filtra¢nimi.
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Obréazek 3.4: Selekce ptiznaku na zakladé inflexniho bodu

U druhé varianty je postup podobny, také dochazi k pridavani nejlepsich piiznaka, ale v kaz-
dém kroku se aproximuje kiivka poctu atributti se zavislosti na skére néjakou funkci. Po-
kud tato funkce méa inflexni bod (méni se z konvexni na konkdvni nebo naopak), vybér
se ukoné¢i. Aproximace kiivky a jejich inflexni body muzeme vidét na piikladech v [3.4]
Pravé existence tohoto bodu je pro nas ukazatel, ze se méni stupen vykonnosti pro model
(a¢ nemusi jit pro pokles). Aby bylo mozné aproximovat kfivku, je nutné mit definované
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alespon tri body, tedy musi byt pritomny alespon tii atributy, coz je podminka, kterd se do-
tkne pouze mensich datovych soubori. Nicméné aproximace diskrétnich hodnot néjakou
spojitou funkci neni zcela vypovidajici a vybér atributi se obcas ukondi diive, nez je
vhodné.

Pokud do vybéru klasifikdtor nezapojime, jednd se o ¢isté filtraéni metodu a vysledny pocet
atributi muzeme byt omezen

e Definovanim konstanty k
e Procentudlnim zastoupenim z celku (RS)
e Definovanim hranice uziteénosti (7.5)

Definovani konstantniho poc¢tu k atributi, které budou pouzity, neni prilis sikovné v kom-
binaci s riznymi daty s rozdilnym poctem atributti. Lepsi moznosti je ale urceni procen-
tualniho zastoupeni priznaki, jehoz hodnotu zméiime v nésledujicim experimenta.

Hranici uzitec¢nosti rozumime prah skére, ktery ¢arou rozdéli atributy na ty, co budou a ne-
budou soucasti vysledné podmnoziny. Definovanim konkrétni hodnoty prahu se budeme
také zabyvat nize.

3.3.1 Procentualni zastoupeni atributa

Procentudlni zastoupeni bylo méfeno na péti vzorovych datovych souborech, pficemz
kazdy z nich se lisi od ostatnich néjakou charakteristikou.

e Druhy aut: Kategorické datové typy s mensim poctem atributi

e Sachové zakonc¢eni: Vyssi pocet instanci a trid

e Internetové reklamy: Vyssi pocet atributiu s chybéjicimi hodnotamsi

e Kvalita vina: Prumeérny pocet atributiu, trid a instanct

e Kategorie dokumentt: Vyssi pocet atributd s mensim poctem instanci

Vysledné procentudlné tspésnosti klasifikdtortt predstavuji primérné hodnoty z opakova-
nych meéreni na téchto datech.

Jako testovaci metody jsou pouzity zastupci jednotlivych kategorii filtra¢nich metod. Prvni
metodou je Spearmeniiv korelac¢ni faktor, ktery reprezentuje metody zalozené na korelaci.
Déle je pouzit test Chi-kvadratu, ktery patii do nezavislych statistickych testi a také me-
trika Vzajemna informace, coz je zastupce informacné-teoretickych metrik.

Cilem je experimentalné zjistit, jakou hodnotu parametru je vhodné pouzit s ohledem
na vykonost jednotlivych modelu, ale také casovou slozitost. Nasledné pak bude parametr
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3.3. Vybirani podmnoziny atributt

pouzit v nésledujicich sekcich, kde tento pristup hleddni podmnoziny atributd porovna-
vame s ostatnimi pristupy.

Uspésnot klasifikator(l s riznym poétem atribut(

72 ‘ r
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Obrézek 3.5: Uspésnost klasifikatort v zavislosti na podilu atributi

Vystup ze srovndni je zobrazen na obrazku[3.5] kde je vidét vykonnost jednotlivych klasifi-
katoru v zavislosti na poc¢tu atributia. Napriklad u kNN je vidét témér linedrni narast, coz
ale nemusi odpovidat skutecnosti, ze vice atributil zvysuje presnost pro tento model. U
ostatnich se ispésnost snizuje s vysSsim poc¢tem atributi a primérna tispésnost se pohybuje
kolem 62%. Pro méfeni se mi zd4 jako vhodna hodnota z intervalu od 30-50%, kde do-
chazi stale k nartstu uspésnosti a klasifikatory maji obdobné vlastnosti, coz je dulezité
pro nasledné srovnavani metod. V tomto intervalu je i hodnota 50%, kterd je popularni
i intuitivni vzhledem k problému a prinasi prijatelny kompromis mezi cenou a vykonem
a udrzuje klasifikdtory ve srovnatelné vykonnosti.

7 ¢asového hlediska na obrazku lze vycist lehky narist casové slozitosti s pribyvajicimi
atributy, coz neni nic nec¢ekaného. Tento narust je pro vsechny klasifikatory téméf rovno-
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Obrézek 3.6: Casova slozitost klasifikdtorti v zévislosti na podilu atributi

3.3.2 Hranice uzite¢nosti atributt

Hranici uzite¢nosti rozumime néjakou prahovou hodnotu, kterd urcuje, zda atribut bude
ve vysledné mnoziné (vyskytuje se nad prahem), ¢i zda bude vyloucen (uzitecnost atributu
je pod prahem). Nejprve je potfeba mit skore vSech metod normalizované tim zpisobem,
i na korelaéni metody, jenz jsou normalizované bez zasahu, aby byly vSechny metody nasta-
vené jednotnym zpusobem. Tim docilime jednak zobecnénim prahu pro vSechny metody,
ale také zarucCenim, ze vzdy alespon jeden atribut bude vybran do vysledku.

Experimentalni méreni probihala na stejnych datech se stejnymi metodami, jako u hle-
déni procentudlniho zastoupeni atributil. Z méfeni na grafu [3.7) vyslo najevo, ze dobrou
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3.3. Vybirani podmnoziny atributt

Uspé&snost klasifikatoru s riiznou prahovou hodnotou
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Obrézek 3.7: Uspésnost klasifikdtortl v zavislosti na riizném prahu

volbou nastaveni prahu se zd4 byt hodnota 0,1, kterd obsahuje pfiblizné 50% atributu dle
B-8l Coz odpovida i predchozimu méfeni, kde jsme nastavovali pomér atributi zapojenych
do vysledné mnoziny také na hodnotu 50%.

Rozdil nastava hlavné u dat, kde je velky rozdil mezi pocty atributi. Data s mensSim pocet

atributi se normalizuji obvykle na hodnoty s vétsim prumérnym skoérem, tudiz je jich
procentudlné zastoupeno vice, nez u souboru s vice atributy.
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3.4. Metriky zalozené na korelaci

3.4 Metriky zalozené na korelaci

Mezi metriky zalozené na korelaci patii

e Pearsonuv korelacni koeficient

e Spearmanuv korelacni koeficient

e Kendalluv korelacni koeficient (tau-b verze)

Predpoklady na data

ozadavky na atributy

Rozdéleni Datovy typ Zavislost
Metody
Pearsontv korelac¢ni koeficient normdlni intervalovy, pomérovy linedrni
Spearmantv korela¢ni koeficient Zadné ordindlni, intervalovy, pomerovy | monoténni
Kendalluv korelacni koeficient zadné ordindlnt, redlny momnoténni

Vykonnost

Vykonnost métreni probihala porovnanim jednotlivych korelacnich metod v kombinaci
s ruznymi zpusoby vybéru findlni mnoziny atributi, coz je procentudlni zastoupeni (PS),
hranice uzitecnosti (T5), dopfedny vybér (FS) a vybér na zdkladé inflexniho bodu (IP).
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Obrézek 3.9: Uspésnost korelaénich metod na jednotlivych klasifikitorech
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Na obrazku [3.9] je vidét procentudlniho uspésnost jednotlivych klasifikdtortt mérenych
na testovacich datech, na kterych probéhla rizna selekce atributi. V tmavsich barvach
je znazornén nejhorsi vysledek dosazeny klasifikatorem a svétlou barvou naopak nejlepsi
vysledek. Primérnd hodnota je zobrazena mezi extrémy. Méfeni probihala na vsech 15

referenc¢nich datovych saddch. Minimum a maximum odpovida tedy nejméné, respektive
nejvice vhodnému setu pro danou metodu.
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Obrazek 3.10: Porovnani zavislosti korela¢nich metod

Mizeme sledovat, ze vzhledem k typu metod jsou vysledky dost podobné, pouze s malou
odchylkou v fadu jednotek procent. Nejhorsich vysledkti obvykle obsahovaly v kombinaci
s modelem Naivniho Bayese, ktery ve vétsiné piipadu byl nejslabsim ¢lankem a dosahoval
nejnizsich hodnot. Nejlepsich vysledkit dosahovalo SVM, nebot v zadném datovém setu

vylozené nepropadlo a v nadpolovi¢ni vétSiné dokonce dosahoval i nejlepsich prumérnych
vysledkl. Nicméné casova dotace pro tento model je vyssi.

Prahova selekce se jevi jako nejuspésnéjsi z hlediska vykonnosti a oproti ostatnim nabizi
vy$si minima, nez u ostatnich. Obzvlasté v kombinaci s Pearsonem se jevi jeji pouziti jako
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prihodné, vzhledem k populdrnosti této metody.
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Obrazek 3.11: Procento vybranych atributii korela¢nimi metodami

Praveé prahova selekce vysla v méteni s nejlepsi dspésnosti. Jeji porovnani v kombinaci s ko-
relacnimi metodami nabizi{ obrazek Hodnoty na vodorovné ose (vyjma poctu t¥id)
jsou upravené, aby byl graf lépe prehledny, tudiz kazdy krok reprezentuje dalsi datovy
set s vys$im poctem sledovaného parametru. Vztah mezi velikosti instance a tspésnosti
neni zfejmy a neni viditelna zadna souvislost mezi témito parametry. To samé v pripadé
poctu atributia. Ovsem v pripadé poctu trid muzeme sledovat mirnou sestupnou tendenci,
coz je zpusobeno vétsim poctem moznosti, ve kterych se mize klasifikdtor mylit.

Pocet atributi

Co se tyce poctu atributi, které byly do klasifikace zapojeny, tak nejméné atributti sle-
dujeme u filter-wrapperovych metod, obzvlasté u inflexniho vybéru, ktery u vsech metod
dosahoval také nejnizsi Gspésnosti, obzvlasté v kombinaci s kNN modelem. Nejvice atri-
buti zahrnul do vysledku prach uzitecnosti, kde ac¢ vsechny klasifikatory dosahuji vysokych
vysledki, vyslednd podmnozina rozhodné nepati{ mezi minimdlni a blizi se k 80% zahr-
nutych priznakia. Celé procentualni zastoupeni atributii je zndzornéno v grafu

Casovd ndroénost
Dalsi faktor, ktery by se mél brat v avahu, je samotné doba trvani vyhodnocovaciho pro-

67



3. MERENI

0-6 T T T T T T T T T T T T

0.5

o
~

i doba (s)

¢ni

0.2

Selek

0.1

0.0

K Ny, " Rs
K naigy rs
Kenda// Fs

K €nqly, "

Q‘?/i”i”f
< O a 9

Obrazek 3.12: Vypocetni cas jednotlivych korela¢nich metod

cesu. Vypocetn{ ¢as jednotlivych metod je zndzornéno na[3.12] Zde nezélezi, o jaky zptsob
hledani podmnoziny atributti se jednd, nebot ohodnoceni je pro stejné metody spolecné.
Nameérené rozdily jsou tedy zpusobeny odchylkou méreni. Nejméné naroc¢ny na ohodnoceni
atributt je hledéni zavislosti na zakladé Pearsonova korela¢niho koeficientu. Dalsi v poradi
je Kendall implementovany ve verzi s ¢asovou slozitosti O(nlogn)) a narustem priblizné
o tfetinu a v testu jako nejnaro¢néjsi vysel Spearmentiv korela¢ni koeficient se slozitosti
také O(nlogn), ktery vSak potfeboval v pruméru o dalsi tfetinu vice ¢asu nez Kendall.
Vzhledem k tomu, ze Pearson mél dobrou i ispésnost klasifikatoru (respektive nebyl zazna-
mendn zadny vyrazny rozdil), 1ze se priklonit k této metodé pri absenci analyzy vlastnosti
datového setu.

Doporuceni
Vyhodou metod zalozenych na korelaci je pravé jejich jednoduchost a snadnost pouziti.
Neni potreba nastavovat zadné parametry a jejich vypocet je relativné rychly.
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Méfeni na souboru Sachovych zakonceni (RS, TS)

(o)}
(&)}

n
o
T
I

t (%)
o

»
a
T

N
o
T
.

35} .

éfena prameérna Uspésnos

@)
20} (O]

15 ' '

Nam

@

Ke”da// I

§ 3
& g
© o
o i
a g
(%)

Obrézek 3.13: Porovnani korelacnich metod na datovém souboru Sachovych zakonceni

Metody byly tspésné predevsim u méné komplexnich datovych soubort, Spatnych vy-
sledktu naopak dosahovali data s vétsim mnozstvi tiid ¢i s nelinedrnimi a nemonoténnimi
vztahy. Zpusoby selekce zahrnujici zpétnou vazbu dosahuji prinejlepsim stejnych vysledki
za delsi casovy usek, a u dat s vice atributy (Internetové reklamy) nejéastéji v kombinaci
s kNN tplné propadnou s tspéSnosti mensi nez 20%.

Je vhodné tedy pouzit néjaky z jednodussich zpusobu vybéru atributu jako tfeba procen-
tudlni zastoupeni atributi, piipadné vybér na zakladé prahové hodnoty, které je pouze
lehce narocnéjsi na vypocetni Cas, avSak dosahuje dobrych vysledku a pokud neméame
zadné informace o pouzitych datech, tak pouzit vsechny tyto metody (nebo alespon Pe-
rason a Spearmena), ktery ndm pomohou odhalit, zda jsou vazby mezi atributy linedrni,
¢i monoténni a jejich vypocet prilis nestoji.

Rozdil mez metodami je znazornén naptiklad na datovém souboru sachoviych zakonceni
3.13] jez obsahuje velky pocet instanci a trid. Uvazujeme zde pouze pomérovou a prahovou
selekci a miizeme pozorovat nartist tspésnosti u Spearmanového a Kendallova koeficientu
oproti Pearsonovi, a to v pripadé ohodnoceni kNN ¢i SVM klasifikatorem. To je zptisobené
skutecnosti, ze popsani zavislosti téchto dat lze zachytit 1épe monotéonnimi vztahy, nez-li
linedrnimi.
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Bayesiiv klasifikator, ktery se hodi pro mald data, dosahuje mensich tspésnosti v pri-
padé vétsiny datovych soubori, respektive prinos ¢asové narocnéjsich korelacnich metod
je témér nulovy. Hodi se tedy v kombinaci s Pearsonovym korela¢nim koeficientem.
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3.5 Metriky zalozené na statistickém ohodnoceni

Mezi implementované metriky, které jsou zalozené na statistickém ohodnoceni patii

o Chi-kvadrat test

o F-test (verze ANOVA)

e T-test (verze studentuv T-test)

Predpoklady na data

ozadavky na atributy

Rozdéleni | Vztah mezi tridami | Velikost instance
Metody
Chi-kvadrat normalni nezavislé VELsT
F-test normalni nezavislé neomezeno
T-test normalni nezavislé neomezeno

Chi-kvadrat test také nelze provést na zaporné atributy, tudiz nebyl test proveden na da-
tovém setu Srdec¢ni arytmie. T-test také predpokldda shodnost rozptyli dat.

Namérfenou tspésnost porovname i s Pearsonovym korelacnim koeficientem (oddélené svis-
lou ¢arou) s pomérovym zpusobem vybirani atributi.
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Obrazek 3.14:

Maximum SVM
Pramér SVM
Minimum SVM
Maximum kNN
Primér kNN
Minimum kNN
Maximum Bayes
Pramér Bayes
Minimum Bayes

BOURRONRD

Uspé&snost statistickych metod na jednotlivych klasifikitorech
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Vykonnost
7 porovnani na lze vycist, ze v rdmci metod dopadli obstojné vSechny verze Chi-
kvadratu, ktery dosahl vice jak 70% ve vétSiné zpusobu selekce atributi napiic klasifi-
katory. Neni viditelny velky rozdil mezi zpusoby RS, TS a FS. Ackoli obdobné v jako
minulém testu, IP dosahl nejhorsich vysledki, nehledé na metodu.

Celkové nejlepsiho skére dosdhla statistika F-test s vice jak 77% uspésnosti jak pro SVM,
tak pro kNN. Klasifikdtor Naivni Bayes dosahoval avsak lepsich vysledku zpravidla v kom-
binaci pravé s Chi-kvadratem. Miizeme si vSimnout, ze zptsoby selekce obsahujici zpétnou
vazbu od klasifikatoru dosahuji jesté vyraznéjsich minim (obzvlasté u F-testu a T-testu),
nez je tomu u korelac¢nich metod, coz je zptisobeno jejich hladovym pristupem v kombinaci
s normalizac{ skére téchto metod.
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Obréazek 3.15: Porovnani zavislosti statistickych metod

V porovnani Gspésnosti mezi [3.15] mizeme pozorovat mensi vychylku Chi-kvadratu ve vy-
konnosti, tedy patri mezi stabilni pro rizna data. Obdobné jako u korela¢nich metod, i zde
pozorujeme zavislost v poétu tiid na vyslednou tspésnost modelu.
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Obrazek 3.16: Procento vybranych atributi statistickymi metodami

Pocet atributi

Pocet atributii je vyrazné nizsi u prahové selekce, nez je tomu u korelacnich metod
vzhledem k odlisnému rozdéleni skére. Napriklad v pripadé Chi-kvadritu je prahem vy-
selektovano priblizné 35% atributt, avSak vykonnost je stale jedna z nejlepsich. Oproti
tomu u korela¢nich metod to bylo kolem 75%, coz mé vliv na klasifika¢ni ¢as.

Casovd ndroénost

Dobu ohodnoceni jednotlivych atributtt mizeme vidét na Metody Chi-kvadrat a F-
test jsou ¢asové velmi nenaro¢né, coz z nich déla velmi flexibilni metody. Casova slozitost
Chi-kvadréatu je O(mn), kde m je pocet t¥id a n je celkovy pocet atributi. Avsak v namére-
nych vysledcich vychézi k velmi nizké prumérné hodnoté. T-testu trva ohodnotit atributy
lehce déle, nez v pripadé Pearsona, ale v obdobném méritku.

Doporuceni

Statistické metody nabizeji co se tyce vykonnosti obdobné vyhody jako metody korelac¢ni.
Jejich sila tkvi v jejich statistickych vlastnostech, at je to metrika praméru v pripadé
T-testu, rozptylu v pripadé F-testu ¢i vztah mezi atributem a tiidou u Chi-kvadratu,
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Obrazek 3.17: Vypocetni cas jednotlivych statistickych metod

coz zpusobi odlisnd ohodnoceni pro jednotlivé metody zndzornéné na [3.18| a je potieba
prizpusobit statistickou vlastnost danému datovému souboru.

Mezi omezeni Chi-kvadrat testu patii nemoznost provést hodnoceni na zapornych atribu-
tech, z tohoto divodu nebyl test proveden na vSech souborech, nicméné silnou strankou
je v univerzalnosti pouziti s ruznymi klasifika¢nimi modely a také jejich dobra tspésnost
na ruzné skale dat a patii tedy mezi zdkladni metody k ovéreni vztahu proménnych. Na
zékladé jeho skére se lze dozvédét podstatné informace o zpracovanych datech, které se
mohou hodit pro dalsi zpracovani.

V dalsim porovnani, T-test predpokldda shodu rozptyli populaci a porovnava jejich pru-
meéry, zatimco F-test porovnava rozptyly. Koncepcné je vsak F-test velmi podobny vétsimu
poc¢tu dvou-vybérovych T-testt. Z toho divodu je F-test vyhodnéjsi pro vétsi skalu pro-
blémt a i vypocetni doba je kratsi.
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Obrazek 3.18: Porovnani metod na datovém souboru kvality vina
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3.6 Metrika zaloZena na entropii
Implementovanou metodou, zalozenou na entropii je
e Vzijemnd informace

Namérenou uspésnost srovname i s predchozimi méfrenimi - Pearsonovym korelacnim koefi-
cientem a ANOVA F-testem (oddélené svislou ¢drou) s pomérovym a prahovym zptusobem
vybirani atributu.
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Obrézek 3.19: Uspé&snost metrik zalozenych na entropii na jednotlivych klasifikitorech

Vykonnost

Vykonnost na [3.19 ukazuje na vysokou uspésnost SVM klasifikatoru, ktery ma nejleps
uspésnost primérnou, maximélni i minimalni v rdmci metod Vzajemné informace. Ne-
dobrych vysledkt ziskdme v kombinaci s kNN, jehoZ minimum dosahuje nizsich hodnot,
nez u korelac¢nich ¢i statistickych metod a zaostava viaci SVM. V pripadé inflexniho vybéru
je to dokonce pouze néco malo pres 8% (data Sachovych zakonceni), coz je soubor dat, kde
SVM dosahuje tspésnosti 65%. Naivni Bayes dosahuje vysledki obdobnych bez vétsich
vychylek.

Wrapperové metody v kombinaci s Vzdjemnou informaci nedosahuji nizsi vykonnosti, jako

je tomu u korela¢nim a statistickych metod, coz zvySuje jejich pouzitelnost pravé s touto
metodou. Dokonce v kombinaci s doprednou selekci a SVM klasifikdtorem dosahovala me-
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Obrazek 3.20: Porovnani zavislosti metod zaloZzenych na entropii

Zobrazeni vzéjemnych vztaht je na[3.20/a metoda Vzdjemné informace se v tomto kotextu
prilis nelisi od ostatnich porovnavanych metod.

Pocet atributi

Pocet atributi je vyrazné nizsi opét u wrapperovych metod (FS, IP), avsak skére do-
sahuji obdobného, jako ostatni. U prahové selekce dochazi k opét nartstu poc¢tu atributi
na témér 80%, coz je témdr dvojnasobek oproti F-testu.

U inflexntho vybéru Vzajemné informace je zajimavé, ze pocet atributt je vyrazné vyssi
(témér dvojnasobny) pro klasifikdtor SVM, nez pro zbylé dva, avsak podil zastoupeni atri-

buti je stdle mensi jak 30%.

Casovd ndarocénost

Vzédjemnd informace patii mezi ¢asové naroc¢néjsi filtracni metody, coz je zndzornéné
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Obrazek 3.21: Procento vybranych atributtt metodami zaloZenych na entropii

na Obzvlasté s porovnanim s F-testem, jehoz vyhodnoceni patii mezi nejrychlejsi.

Doporuceni

Informacni zisk predstavuje dobry zptisob méreni dilezitosti atributd a prinasi vétsi ro-
bustnost pro nelinedrni vztahy, nebof umoznuje méfit vSechny vztahy mezi atributem
a tfidou, ne pouze linedrni. Musime vsak pocitat s vétsi casovou dotaci pro vypocet.
Na obrazku je znazornéno zlepseni vykonu pri pouziti této metody na datovém sou-
boru kategorii dokumenti, coz jsou data s vetsim poctem atributl a trid, kde obzvlasté
SVM v kombinaci s korela¢nimi metodami odvedlo Sspatnou praci. V porovnéani s korelac-
nimi metodami dochézi k signifikantnimu nartstu tspésnosti u SVM a kNN, coz mtzeme
povazovat za indikator odlisného pristupu hledani vztahti mezi atributy a tfidami. Ob-
dobné by se dal nalézt i datovy soubor s horsimi vysledky.

Ve spojeni s Bayesovym klasifikdtorem, pti kterém dosahoval obstojnych vysledkt, se vy-
pocetni ¢as snizi (oproti SVM) a nésledné vybirani findlni podmnoziny atributi nabizi
velkou variabilitu a lze kombinovat i s wrapperovymi zpusoby vybéru, které jsou daleko
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Obrazek 3.22: Vypocetni cas jednotlivych metod zalozenych na entropii

kombinaci s touto metodou.
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Obréazek 3.23: Porovnani metod na datovém souboru kategorii dokumenti



3.7. Geneticky algoritmus

3.7 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus obsahuje nékolik nastavitelnych parametr ovliviiujici jeho vykon-
nost a casovou naroc¢nost. Pii méfeni jsme zafixovali hodnoty téchto parametri na do-
porucené ¢i standardni hodnoté a se zbyvajicim hybali a pozorovali zmény ve vysledcich.
Timto zptusobem sice neodhalime vzajemné zavislosti v nastaveni, avsak umozni nam uce-
leny pohled na parametr a zjisténi jeho vlastnosti.

K méfeni algoritmu byly vybrano 5 souboru testovacich dat, stejnych jako pfi méreni
prahu ¢i poméru atributii. Jedna se o data s rtiznym poctem atributiil a instanci, na coz
je geneticky algoritmus velmi citlivy, ale vzhledem ke snaze najit néjaké obecné nastaveni,
tyto hodnoty zprimeérujeme a budeme se snazit najit nastaveni s obstojnym vysledkem
pro nejruznéjsi typy dat.

Pravdépodobnost kriZeni

Pravdépodobnost kiizeni | 0 - 100%
Pravdépodobnost mutace 1%
Velikost populace 10
Pocet generaci 10

Krizeni je implementovavano dvoubodové, tedy ndhodné se vyberou dva body v chro-
mozomu rodi¢u (rozdéli se na tii ¢asti) a nakombinuji se mezi sebou, ¢imz vzniknou dva
potomci. Nasledné se pti selekce, ktera je implementovanad ruletovym vybérem, vybere
mnozstvi jedinct odpovidajici definované velikosti populace. Zbytek jedinct selekci nepro-
slo a jejich reseni zde zanika.

Pri zméné hodnoty pravdépodobnosti selekce se prechazi od varianty, kdy se populace
neobménuje vibec (0%), tedy veskeré zmény v chromozomech musela obstarat mutace,
kterd mé vSak nizkou pravdépodobnost. Naopak pii 100% pravdépodobnosti selekce mél
kazdy z rodict potomka a selekéni tlak je vyssi.

7 grafu je vidét rist tspésnosti s rostouci pravdépodobnosti kiizeni s maximem nékde
kolem 80%, coz spadd i do rozmezi doporucenych hodnot. KiiZeni by mélo byt v algoritmus
casté, aby dochézelo co nejvice k tvorbé novych feseni, které je na poc¢atku vygenerované
nédhodné.

Co se tyce Casové zavislosti na tak dochézi k nartstu vypocetni doby s pribyvajici
pravdépodobnosti kiizeni, coz je logické, nebot dochézi castéji k vytvareni novych po-
tomkt. A¢ neni tento proces vytvareni nijak slozity, rozdil znatelny je. Avsak tento nartust
neni nijak velky, proto se nemusime obavat zvolit vyssi pravdépodobnost a pro dalsi mé-
feni pouzijeme pravdépodobnost krizeni 80% jako vychozi hodnotu.
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Obréazek 3.25: Doba trvani a procentudlni pocet atributu kiiZeni

Procento vybranych atributi nevykazuje zadny trend a velmi se lisi pro jednotlivé klasifi-
katory. Jedna se spise o hodnoty ndhodné a slouzi spise k porovnani s ostatnimi metodami.
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Pravdépodobnost mutace

Pravdépodobnost kiiZeni 80%
Pravdépodobnost mutace | 0 - 10%
Velikost populace 10

Pocet generaci 10

Mutace je implementovana jako jednoduchéa inverze bitu na jedné pozici. Nejprve se u je-
dince vybraného k mutaci ndhodné vybere jeden bit v chromozomu, ktery predstavuje kon-
krétni atribut z datového souboru. Nasledné pokud reseni atribut neobsahovalo, tak se prida
do feseni, pokud ho reseni obsahovalo, z feseni se odstrani.

Ukolem mutace je zabranit piedéasné konvergenci a zachovéni diverzity populace. Jeji
pravdépodobnost by se méla vyskytovat spiSe v nizsich hodnotéach, nebot vysoké hodnoty
neodvoli populaci konvergovat k néjakému reseni a dosdhnout lokalnich minim.
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Obrézek 3.26: Uspé&snost klasifikdtorti s ménici se pravdépodobnosti mutace
Vzhledem ke zvolené nizké velikosti populace z vypocetnich divodu a vSeobecné nizsi prav-
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dépodobnosti mutace nemusi byt vysledky statisticky prili§ vyznamné a vystupy z méreni
[3:26] neukazuji nejlépe vlastnosti tohoto parametru. Méfeni byla také provddéna v inter-
valu 0 - 10%, coz jsou bézné hodnoty. V piipadé méfeni az do 100% by byl patrny vétsi
vliv ndhodnosti nalezeného reseni a pravdépodobné i pokles tispésnosti reseni. Proto ne-
bude chybou zvolit pravdépodobnost 1%, coz je byva ¢asto doporucovano pro tento
algoritmus.
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Obréazek 3.27: Doba trvani a procentudlni pocet atributti mutace

Casovy nartist zndzornény na je minimalni vzhledem k celkové nizké pravdépodob-
nosti mutace, které se navic Casto nemusi ani provést s nastavenou velikosti populace
a poctem generaci. Samotnd mutace je implementovana jednoduchou zdménou hodnoty,
dusledek mutace na celkovy vysledek je proto minimalni.

Velikost populace

Pravdépodobnost kiiZeni 80%
Pravdépodobnost mutace 1%
Velikost populace 1-50
Pocet generaci 10

Velikost populace je parametr, ktery je velmi zavisly jak na kvalité feseni, tak vypocetni
dobé. Vzhledem k naroc¢nosti fitness funkce, ktera spociva v ohodnoceni stavajiciho feseni,
je to Cast vypoctu nejnarocnéjsi na c¢as. Nebot ¢im vétsi je pocet jedinct, tim vice reseni
musi byt ohodnoceno. Nicméné s priliS malym poctem jedinct se nemusime optimu ani
priblizit.

Pocatecni Teseni jedincu je ndhodné vygenerovana posloupnost atributi. Kazdy atribut
méa 50% Sanci byt zahrnut do pocateéniho feSeni. Takto ziskané Feseni se ohodnoti dle

néjakého klasifikacniho modelu a ziskana uspésnost predstavuje fitness jedince. S vétsim
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3.7. Geneticky algoritmus

poctem jedinc dosdhneme vétsi variability populace, coz je znat obzvlasté u datovych
souboru s vétsim poctem atributti. U dat s nizkym pocétem atributt se nevyplati vytvaret
populaci s velkym poctem jedinct a prakticky za stejnou dobu muzeme mit k dispozici
feseni hrubou silou.
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Obrézek 3.28: Uspésnost klasifikitortt s ménici se velikosti populace

V obrézku [3:28  dochdzi k nartustu ispésnosti se zvétsujici se populaci, coz je chovani, které
¢ekame ve spojitosti se zménou tohoto parametru. Samoziejmé musime pocitat s néjakym
rozptylem, ale standardné, tspésnost klasifikatorti by méla konvergovat k néjaké hodnoté
az nakonec bude dochazet k zadnému ¢i malému zlepSeni ispésnosti na tikor stale rostouci
casové dotace. Cilem je tedy nalézt bod, ve kterém i malé zmény ve velikosti populace
stale zpusobuji znatelny nartst vykonnosti, coz v nasem pripadé je nékdy kolem populace
o velikosti 20. Jedna se ale o primérné hodnoty nékolika rtznych datovych souborti, pti-
¢emz kazdy z nich ma odlisSnou strukturu dat a rozdilny pocet atributi. Kdybychom test
provadeéli individualné na jednotliva data, vysledek by nam vysel pokazdé jiny.

Ve snaze zobecnit nastaveni tohoto algoritmu budeme uvazovat velikost populace 20,
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coz je sice prilis mnoho pro mala data a naopak nedostacujici pro vétsi, avsak dochéazi
k nejlepsimu vyvazeni cena/vykon napri¢ datovymi soubory.
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Obrazek 3.29: Doba trvani a procentualni pocet atributi u rtizné populace

Obzvlasté u SVM (obrézek dochéazi ke stalému nartustu doby vypoctu, ktera se po-
hybuje pramérné kolem 80 minut s populaci o velikosti 50, coz je v porovnéani s 10 jedinci
za 15 minut velky skok. Mtzeme si vSimnou, ze rozdil ve vykonu modeli neni prakticky
zéddny. Méné strmy nartust ma kNN a Bayes, jejichz narocnost je témér totozna.

Pocet generaci

Pravdépodobnost kiiZeni 80%
Pravdépodobnost mutace 1%
Velikost populace 10
Pocet generaci 1-50

Posledni parametrem je pocet generaci v zivotnim cyklu jedinci, tedy kolik iteraci bude
algoritmus hledat nejlepsi reseni. Obdobné jako u velikosti populace, i zde budeme srov-
navat vykonnost s narocnosti v jednotlivych generacich a budeme se pokouset odhadnout
moment, kdy ukoncit vypocet a spokojit se se sou¢asnym nejlepsim feSeni za cenu usetfeni
vypocetniho Casu.

V algoritmu je implementovana podminka, ktera ukonéi vypocet pokud jiz néjaky jedinec
obsahuje globalni optimum, tedy tspésnost klasifikdtoru je 100%. To je velmi nepravdépo-
dobné u béznych datovych soubort, nicméné u téch jednodussich (Iris) mize tato situace
nastat a urychli to vypocet. Uspésnost klasifikdtoru nezévisi ovem pouze na konkrétni

podmnoziné atributi, ale také na vybéru testovacich dat a konkrétnim sestavenim modelu.
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Obrézek 3.30: Uspé&snost klasifikdtortt s ménicim se poétem generaci

Vysledky naméfené v [3.30] jsou zajimavé tim zpiisobem, Ze s piibyvajicim poc¢tem gene-
raci nedochézi k prakticky zadnému zlepseni. K tom doslo pravdépodobné z toho diivodu,
ze velikost populace byla nastavena na 10 jedinci, coz neumoznilo populaci konvergovat
k néjakému Teseni. Bohuzel s vétsim poctem jedinci stoupd vypocetni doba, diky ¢emuz
je geneticky algoritmus s rozsdhlejsi populaci a vyssim poctem generaci méné pouzitel-
néjsi pro vseobecné uplatnéni. Uvazujme pro srovnani s ostatnimi metodami 10 generaci,
které lze spocitat v rozumném case a porovname s ostatnimi metodami.

Z Casové hlediska na [3.31] sledujeme obdobny trend jako se zménou velikosti populace,
coz je linedrni nartist ¢asové slozitosti, se strméjsim prabéhem pro SVM.

Doporuceni

Geneticky algoritmus v souvislosti s hledanim piiznaki je specificka metoda, hodici se na ex-
trémnéjsi datové soubory. Vzhledem k zavislosti a citlivosti parametri nelze aplikovat jedno
konkrétni nastaveni vSeobecné pro jakakoli data. Vypocetné zajimavych vysledki dosahuje
pro data s véts$im pocCtem atributi, kdy se smaze Casova rezie zptsobend chodem genetic-
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Obrazek 3.31: Doba trvani a procentualni pocet atributii s riiznym poctem generaci

kého algoritmu a tézi z postupného zlepsovani feseni.

Kritickym bodem algoritmu je ohodnocovani fitness funkce, ktera pti kazdé iteraci ohodno-
cuje kazdého jedince. Obecné pozadavky na fitness funkci je, aby byla rychlé, coz se v kon-
textu se selekci priznaki da tézko dodrzet. Proto klasifikdtor spojeny s genetickym algo-
ritmem by mél byt co nejrychlejsi, pricemz SVM vysSel v nasem nastaveni se svoji dlouhou
klasifika¢ni dobou jako nevyhovujici.

Nastaveni parametrii, obzvlasté velikosti populace a poctu generaci, je velmi individualni
a spojené s konkrétnimi daty. Lze pouzit néjakou z heuristik k jejich nastaveni, vétsinou
je vSak potreba mit néjaké informace o zpracovanych datech a provést testy s rtznou
kombinaci téchto parametrii.
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3.8. Wrapperové metody

3.8 Wrapperové metody

V této sekci srovndme metody, které ziskavaji findlni podmnozinu atributu na zakladé
zpétné vazby atributi. Patii sem metody z predchozich sekei s dopfednym hladovym (TS)
a inflexnim (IP) zptisobem selekce.

e Pearsoniiv korelac¢ni koeficient

o F-test (verze ANOVA)

e Vzijemna informace

e Sekvencni dopredné selekce

e Sekvencni zpétna eliminace

e Geneticky algoritmus (s parametry vyse)

Pro srovnani vybereme také popularni Pearsonidv korelacni koeficient, Vzdjemnou infor-
maci a F-test, jakozto reprezentanty vSech kategorii.

Viykonnost
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Obrazek 3.32: Uspésnost wrapperovych metod na jednotlivych klasifikatorech

Vykonnost znidzornéna na ukazuje na vyssi uspésnost ¢isté wrapperovych metod oproti
filter-wapperovém vybéru. Co se tyc¢e minimalnich a maximalnich hodnot, i zde je vysledek
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lepsi, obzvlasté v kombinace s kNN, kde minimum dosahuje nékolikanasobnych hodnot.
Nejlepsiho vysledku v ramci jednotlivych klasifikdtori dosahla sekvencni zpétna eliminace,
s maximem v kombinaci s modelem kNN. Bayestv klasifikdtor dosiahl oproti ostatnim niz-
kych minimélnich hodnot na datovych souborech sachového zakonceni a srde¢ni arytmie,
coz jsou soubory s vétSim poc¢tem atributi. Uspésnost se zde pohybovala pouze okolo 20%,
zatimco modely SVM a kNN dosahovaly o poznani vice (k 60%), navic rozdil mezi mini-
mem a priumérem je maly.
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Obrazek 3.33: Procento vybranych atributtt wrapperovymi metodami

Pocet atributi

Procentudlni zastoupeni atributi [3.33 je vysoké u sekven¢ni zpétné eliminace, coz se dalo
ocekavat, jelikoz klasifikace zacind s kompletnim poctem atribut a postupné se ubiraji
podle vykonnosti. Zde dochazi k riziku, ze ve vysledné podmnoziné atributi ztstanou i ty
nepotfebné, avSak na druhou stranu dokéze zachovat atributy, které jsou uzitecné pouze
dohromady
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3.8. Wrapperové metody

Opacného chovani sledujeme u sekvenéni doptfedné selekce, kde je pocet atributti obdobny
jako u filter-wrapperovych metod, coz je kolem 20% atributu.

U genetického algoritmu se pocet atributt vyvijel na zdkladé mutace a selekce, jejich pocet

se tedy dynamicky méni a proto pocet atributii kolem 50% odpovidd priumérné evoluci
jedinct.
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Obréazek 3.34: Vypocetni Cas jednotlivych wrapperovych metod

Casovd ndroénost

Srovnani celkového casu jednotlivych metod zobrazené na se u filter-wrapperovych
metod sklddd z doby ohodnoceni atributti, doby hleddni podmnoziny atributi (FS nebo
IP) a néslednd klasifikace pomoci SVM, kNN a Bayesem. U wraperrovych metod je vse
obsazeno v jednom kroku.

Je zde vidét velky rozdil mezi jednotlivymi typy metod. Napiiklad sekvenéni doptfedna
selekce pro datovy soubor Internetovych reklam nenasla feseni ani po nékolika desitkach
hodin vypoctu. Tento datovy soubor obsahuje velké mnozstvi atributi a doba vypoctu
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doprednou selekei trva neiimérné dlouho.

A¢ doséhly wrapperové metody lepsSich tspésnosti na testovacich datech, casova dotace
pro vypocet je nékolikandsobné vétsi, nez u filtra¢nich metodich s wrapperovych pristu-
pem hledani atributti. Geneticky algoritmus vzhledem k nérocnosti fitness funkce vyhod-
nocuje atributy velmi dlouhou dobu a to i s malym pocétem generaci a nizkou velikosti

populace, kterd byla nastavena.
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Obrazek 3.35: Porovnani zavislosti wrapperovych metod

Ve vzdjemnych zavislosti na velikosti instance, po¢tu atributt a poc¢tu t¥id na vidime
pokles s rostoucim poctem atributi v pripadé sekvenéni dopredné selekce az k vysledné
nule, coz predstavuje hodnotu nedobéhlého méreni datového souboru Internetovych re-
klam, ktery obsahuje nejvice atributti. Chovani metod je jinak velmi podobné ve sledova-

nych parametrech.

Doporuceni

Geneticky algoritmus nepatii mezi metody, které by se mély vyzkouset jako jedny z prv-
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nich. Naopak vyuziti tohoto algoritmu je spise experimentalni, hodici se v pripadech,
kdy jiné metody selzou. Je potrebné nastavit pravdépodobnosti kiizeni a mutace na za-
kladé zvolenych experimentu a hlavné velikost populace a pocet generaci, coz jsou pa-
rametry primo ovliviiujici dobu béhu a konvergenci feseni v case. V obecném nastaveni
pouzitym v tomto méreni je algoritmus neefektivni a mél by se optimalizovat na konkrétni
typy datovych souborii.

Méreni na souboru kategorii dokumentt
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Obrazek 3.36: Porovnani metod na datovém souboru kategorii dokumentu

Sekvenéni metody patii mezi zdkladni wrapperové metody, jsou velmi jednoduché a snadno
reprezentovatelné. Doprednd selekce umoznuje vybrat maly pocet uzitecnych atributi,
avsak neodhali kombinace méné dulezitych atributti, které jsou pospolu velmi uzitecné.
Dopfedna selekce nabizi obdobné vysledky napii¢ klasifikdtory [3.36] ispésnost zpétné eli-
minace se lisi na zakladé specifik jednotlivych datovych soubori a pouzitého klasifika¢niho
modelu, kde miizeme dosdhnout dosti rozdilnych vysledki.

Doba béhu je také velka pro datové soubory s vétsim poctem méné signifikantnich atri-
butt, mensi v pripadé vyskytu dilezitych atributti. Hodi se pouzit pro data, kterd omezi
prostor hledanych atributt co nejvice dilezitymi priznaky v kombinaci s libovolnym kla-
sifikatorem, ktery poskytuje dostac¢ujici vykon za rozumny c¢as. Nezavislost klasifikdtoru
je vyhoda wrapperovych metod a lze optimalizovat pro konkrétni problém.
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U zpétné eliminace je naopak ¢asova dotace delsi v pocatku (zahrnuji se vSechny atri-
buty) avsSak lépe nalezne jednotlivé vztahy mezi atributy, hodi se tedy pouzit pro data
s komplexnimi vazbami mezi atributy, pripadné pokud je zddouci zahrnuti vétsitho poctu
priznak.

3.9 Porovnani s hrubou silou

Po vybrani 8 datovych soubortl s mensim poctem atributl otestujeme vybrané zastupce
filtra¢nich, filtracné-wrapperovych i wrapperovych metod s hrubou silou a zjistime tim
jejich efektivnost. Mezi filtracnimi metodami porovniame

e Pearsoniv korela¢ni koeficient - pomérovéa selekce
o F-test (verze ANOVA) - pomeérova selekce
o F-test (verze ANOVA) - prahova selekce
e Vzijemna informace - prahova selekce
Zastupci filter-wrapperovych metod jsou
e Pearsoniv korela¢ni koeficient - hladova doprednéa selekce
e Vzijemnd informace - inflexni selekce
7 cisté wrapperovych metod vybereme
e Sekvencni dopredné selekce
e Sekvencni zpétna eliminace
e Geneticky algoritmus

Vykonnost

Vykonnost metod je zndzornéna na Vsimnéme si, ze rozdil mezi hrubou silou, které
poskytuje exaktni feSeni vii¢i ostatnim na 8 nejmensich datovych souborech, je maly. Na-
priklad zpétna eliminace dosahuje témér totoznych hodnot a nejedna se o exaktni metodu.
Za ostatnimi lehce zaostavaji obé verze F-testu, které pri zprumeérovani téchto datovych
soubortt maji od ostatnich odstup (obzvlasté pro SVM). Je vidét, ze nelze doséhnout 100%
uspésnosti ani prozkousenim vsech moznosti, a dosazena uspésnost ma své limity a vét-
Sina metod se k tomuto limitu priblizuje, alespon pfi aplikaci na data s mensim poctem
atributa.

Pocet atributi

Co se tyce poctu atributi hrub4 sila v pruméru dosahuje lehce pies 50% vybranych
atributi, coz je velmi podobné jako u napriklad u genetického algoritmu ¢i odpovida pomé-
rové selekci. Nejvice atributii bylo vybrano pro klasifikator kNN, nejméné pak pro Naivniho
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Obréazek 3.37: Uspésnost vybranych metod vici hrubé sile
Bayese.

Casovd ndroénost

Casové porovnani metod viici hrubé sile m je velmi dulezity ukazatel jejich pouzitelnosti
a narocnosti. Vidime, ze vétsina metod se drzi fddové v nizsich hodnotach nez hruba sila
s vyjimkou genetického algoritmu.

Zde se prokazalo, ze geneticky algoritmus neni vhodny pro bézné datové soubory s men-
Sim poctem atributti, nebot ¢asovd dotace pro vypocet je dokonce i vétsi nez u hrubé
sily. Sila algoritmu tedy neni v bézném pouziti, nybrz pro specializované datové soubory s
velkym poctem atributu a vyladénymi atributy préavé pro konkrétni datovy soubor. V pii-
padé zvyseni velikosti populace ¢i po¢tu generaci by byla doba vypoctu jesté delsi, nicméné
vykonnostni vystupy algoritmu jsou srovnatelné s metodou hrubé sily, nebot v tomto ome-
zeném rozsahu atributt jedinci v zavislosti na ndhodé s velkou pravdépodobnosti vyzkousi
vSechna Teseni.

Dopredna selekce v testu malych dat vysla dobre, nebot hlavni nedostatky, s kterymi
se potykala ve srovnani s wrapperovymi metodami byly u rozsahlych datovych soubori
a narocnost byla nizsi nez u filtra¢né-wrapperovych metod.

Doporuceni
Na malych datovych souborech funguji dobie témér vSechny metody. Dobré vysledky za
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Obrazek 3.38: Procento vybranych atributii s porovnanim hrubé sily

kratky cas mély obé sekvencni selekce, které jsou stavény pro obdobné typy problémt,
nicméné charakter filtracnich metod je schopny odhalit statistické vlastnosti jednotlivych
atribut s tim, Ze je mozné jich vyzkouset vice za cenu wrapperové selekce a za cenu hrubé
sily jsme schopni otestovat témér vsechny dostupné.

Geneticky algoritmus se k vypoctu prilis nehodi vzhledem ke svému velkému naroku na vy-
pocetni ¢as a je lepsi ho vyuzit v pripadé selhani jinych moznosti.
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3. MEREN]{

3.10 Embedded metody

Embedded metody se koncepcéné vice odlisuji od ostatnich, nebot klasifikator je pifimo op-
timalizovan jako soucasti uceni a tedy ma rozdilna nastaveni nez v predchozich metodach.
Metody vybrané ke srovnani jsou:

e Rozhodovaci stromy

e Rekurzivni eliminace priznaki (RFE)
e /1 SVM

e LASSO

Porovnani se zbylymi metodami naznac¢ime, avsak je potfeba si uvédomit rozdilnost na-
staveni. Vysledky jsou tedy spiSe nazorné a mohou se velmi liSit v pripadé rozdilnych
implementaci. Nejprve zminime nastaveni jednotlivych metod, se kterymi pracujeme a
budeme testovat.

Rozhodovaci stromy
e Funkce mérici kvalitu rozdéleni: Entropie
e Strategie rozdéleni: Nejlepsi
e Maximalni pocet atribut: Neomezeno
e Maximalni hloubka stromu: Neomezeno
e Minimum vzorkt potiebnych k rozdéleni uzlu: 2
e Minimalni pocet vzorkt obsazenych v listu: 1
e Maximalni pocet listi: Neomezeno
e Viha tiid: Stejnd
e Prih pro zastaveni ristu stromu: 1077
e Predtridéni dat: Ne
Rekurzivni eliminace priznakd
e Velikost kroku algoritmu: 1
e Validace: 3-ndsobnd kriZovd validace
o Klasifikacni model: Support Vector Machines

— Regulator C: 1

98



3.10.

Embedded metody

— Kernelova funkce: Linedrni

Vaha trid: Stejnd

Rozhodovaci funkce: Jeden-proti-jednomu
— Gamma koeficient kernelové funkce: W%mtﬁ
— Shrinking heuristika: Ano

— Tolerance ukoncovaciho kritéria: 103

— Velikost cache: 200MB

— Pocet iteraci: Neomezené

{6y SVM

Penalizace: /4

Ztrata: £ ctverecnd

Optimaliza¢ni algoritmus: Primdrni optimalizacni problém
Regulator C: 1

Kernelova funkce: Linedrni

Vaha trid: Stejnd

Rozhodovaci funkce: Jeden-proti-vsem

Tolerance ukonc¢ovactho kritéria: 104

Centrovani dat: Ano

Pocet iteraci: 1000

LASSO

Parametr a: 1

Selekce: Cyklickd, sekvencni smycka pres atributy
Tolerance ukoncovaciho kritéria: 10~
Normalizace: Ano

Centrovani dat: Ano

Pocet iteraci: 1000
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Obrazek 3.40: Uspésnost embedded metod
Vykonnost

7 hlediska vykonnosti nelze do porovnani zahrnout LASSO, nebot jeho skére se urcuje
jinym zptsobem, nikoli procentualni iispésnosti. Tabulka s ispésnostmi je k dispozici v pii-
loze. Nejlepsi skore znaci skore 1, avsak muze dosahovat i zapornych hodnot, pokud si mo-
del vede hur, nez konstantni model s predikci té samé hodnoty. Datové soubory ziskaly
zaporné ¢i nulové hodnoty, coz znaci Spatné nataveny model ¢i malé predzpracovani dat
a nehodi se tedy pro srovnani.

Na obrazku je znazornéno porovnani zbylych metod i se zastupci ostatnich kategorii.
V priméru se tedy drzime v stale stejnych hodnotéch, nicméné metoda RFE pies svoji
velkou ¢asovou naroc¢nost nebyla pouzita na vsech datovych souborech, porovnani je tedy
velmi orientac¢ni. Dobrych vysledki dosahl rozhodovaci strom, coz je jedna z nejpopulér-
néjsich metod ke klasifikace a regresi. Obzvl4sté minimélni Gspésnost drzici se okolo 60%
je velmi nadprimeérn4.

Casovd sloZitost

Délku trvani klasifikace porovname nejprve bez RFE na vsech datovych souborech, zna-
zornéno na [3.41] kde se projevuje velkd neefektivita wrapperové dopredné selekce. Naopak
vybrané embedded metody dosahuji velmi dobrych ¢asi, avsak u filtra¢nich metod je za-
pocitano ohodnoceni vSemi tfemi klasifikatory.
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Obrazek 3.41: Vypocetni ¢as embedded metod na vybranych datovych souborech

Se zapoc¢itanim pouze souborti, které byly pouZity v kombinaci s metodou RFE vi-
dime ze RFE v tomto nastaveni je vice jak 2x naro¢néjsi nez Sekvencni doprednd eliminace.
Zbylé embedded metody vyzaduji témér zanedbatelny cas k natrénovani.

Doporuceni

Rozhodovaci stromy patii mezi snadno interpretovatelné metody, které odhali nelinedrni
vztahy. Trénovani modelu na zékladé trénovacich dat je rychlé a pochopitelné (whitebox).
Nicméné nevyhodou je mald stabilita, tedy Ze malé zmény v datech zpusobi vétsi zmény
ve stromu. Model postradd tedy robustnost v tomto sméru a hodi pouzit vice stromu (en-
semble), vytvorit ndhodny les. Horsich vysledku dosahuje také v pripadé mensiho vzorku
testovacich dat (rozdéleni ecoli, rakovina plic), kde dosazend tspésnost je spiSe podpri-
mérna.

Velmi naro¢nou metodou spadajici pod wrapper i embedded metody se v testech ukézala
Rekurzivni eliminace priznakd. V implementaci pouziva k ohodnoceni SVM klasifikator

a pri kazdé iteraci dochazi k prenastaveni vahy. Pro rychlejsi béh se vyplati omezit pocet
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Obrazek 3.42: Vypocetni ¢as embedded metod na vsech datovych souborech

iteraci néjakou horni mezi, nebot vypocet trva prilis dlouho. Druhou moznosti je zvysit
pocet priznaki, které se kazdym krokem odebiraji. Dobra optimalizace parametria je kli-
¢ova pro pouzitelnost metody.

01 SVM ziskalo napiiklad u datového souboru Sachovych zakonéeni pouze 25%, coz je velky
rozdil oproti rozhodovacimu stromu s 81% ¢i ostatnich v kombinaci SVM ¢i kNN pohybujici
se kolem 60%. Zpusobeno to mohlo byt omezenim poctu iteraci ¢i volbou ztratové normy.
Jedna se o metodu s velkym poctem parametri, které je potfeba optimalizovat pro dany
problém. To samé se d4 Tici v pripadé LASSO, kde nemédme k dispozici pfimé porovnani
z hlediska tuspésnosti, avsak hodnoceni bylo ¢asto zdporné, coz znaci Spatné nastaveny
model. Vyskytuji se i skore nulové, které znaci konstantni model, tedy predikce stejné
hodnoty nezavisle na vstupnich atributech.
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3.11. Nahled na metody

3.11 Nahled na metody

Celkové zatazeni jednotlivych metod je zndzornéno v tabulce Existuje samoziejmé
spousta rozsiteni, kterd pozméni vlastnosti jednotlivy metod, avsak uvazujeme pouze za-
kladni formy metod.
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Tabulka 3.2: Rtzné pohledy na metody selekce priznaki

Metody Filtraéni | Wrapper | Embedded | Univarietni | Multivarietni | Parametrické | Neparametrické | Nastavitelné Vztah
Pearsoniv koeficient v 5 X v X v X X Linearni
Spearmantv koeficient v X v X X v X Monoténni
Kendalluv koeficient v /a X v X X v X Monoténni
F-test v /a X v X v X X Linedrn{
T-test v /a X v X v X X Linedrni
Chi-kvadrat v v/ X v X X v X Line4rn{
Vz4jemna informace v /a X v X X v X Nelinedrni
Doprednd selekce X v X X v X v X Nelinedrni
Zpétna eliminace X v X X v X v X Nelinearni
Geneticky algoritmus X v X X v X v v Nelinearni
Rekurzivni zpétna eliminace X X v X v X v v Linedrni
Rozhodovaci strom X X v .\_@_ .\_n_ X v v Nelinedrni
L1 SVM X X v X v v X v Linearni
LASSO X X v X v v X v Linearni

“U zpusobu vybrani pfiznaku, kde je klasifikdtor zahrnuty
¥Za pouziti algoritmu ID3
“Za pouziti algoritmu CART
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Zaver

Cilem diplomové prace bylo nejprve seznamit se z hlavnimi myslenkami metod pro se-
lekci atributa a identifikovat jejich kategorie a nasledné vybrané zastupce implementovat
ve skriptovacim jazyce Python a porovnat z hlediska tspésnosti, ¢asové naroc¢nosti na re-
ferenc¢nich klasifikac¢nich algoritmech a odhalit moznosti a omezeni jednotlivych metod.

Cil se podatilo splnit. Teoreticka ¢ast prace je obsazena v ¢asti analyza, rozdélena podle
zékladnich kategorii metod, ktera obsahuje poznatky ziskané z reSersni analyzy. Samotné
implementaci je vénovand samostatna kapitola obsahujici nahled na pouzita data a zahr-
nuje i zpusoby upravy atributi a doplnéni chybéjicich hodnot. Nasledna porovnani jsou
provadéna v ¢asti méreni se zastupci metod jednotlivych kategorii, které byly implemento-
vany v jazyce Python a je mozné nahlédnout na porovnani téchto metod piripadné odvodit
vhodné parametry pro jejich pouziti.

Metody selekce priznaku zalozené na korelaci jsou rychlé a snadno pouzitelné. Jejich sila
tkvi pravé v jednoduchosti a vyplati se pouzit vice korelacnich metod k ziskani informaci o
datovém souboru. Z méreni vyslo také najevo, Ze je vhodnéjsi pouzit tyto metody s pomér-
nym poc¢tem atributii nastavenym na 50% ¢i podle definovaného prahu uspésnosti, ktery
z méreni vysel nejlépe na hodnoté 0,1 u normalizovaného skoére.

Statistické metody maji naméfenou vykonnost obdobnou jako korelacni a kazdd nabizi
specifickou vlastnost, kterou je potreba co nejvice prizpusobit datovému souboru. At uz
se jedna o metriku pruméru v pripadé T-testu, ¢i rozptylu v pripadé F-testu, nicméné
pro obecnéjsi typy uloh je lepsi pouzit pravé F-test. Dale Chi-kvadrdt metrika je jedna se
zakladnich a casto pouzivanych metod k méreni vztahti mezi atributem a tridou, nicméné
pro lepsi relevanci je doporuceno mit datovy soubor o vétsi velikosti.

Metoda Vzdjemné informace je jedina nelinearni filtracni metoda, ktera dosahovala slus-
ného skére i v kombinaci s doprednou ¢i inflexni selekci, coz jsou zpusoby vybéru pod-
mnozin atributt, kde mély korelacni i statistické metody nejhorsi vysledky. Obzvlasté
v kombinaci s SVM bylo procento tspésnosti v pruméru nad 70%. Tyto klady maji cenu
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ZAVER

veétsi casové narocnosti ve srovnani se zbylymi metody zalozenymi na ohodnoceni.

7 rodiny wrapperovych metod implementace Genetického algoritmu neprokazala prilis
velkou pouzitelnost na obecnych pripadech, nebot na mensich datovych souborech casova
slozitost signifikantné presahovala slozitost hrubé sily a vzhledem k omezené moznosti ve-
likosti populace i poctu iteraci nebyl algoritmus schopny prilis konvergovat k optimalnimu
feSeni. V kombinaci s timto algoritmem je potfeba vybrat klasifika¢ni model s co nejrych-
lejsi odezvou, nebot fitness funkce algoritmu byla pravé tzkym hrdlem cyklu algoritmu.
Oba sekvencni algoritmy dosahovaly obdobnych vysledkt s mirnou preferenci zpétné eli-
minace, nebot pro datové soubory s velkym poctem atributa byl rozdil ¢asové slozitosti
razantni. Zpétna eliminace byla také schopna lépe odhalit vazby mezi atributy, naopak
podmnozina atributl vracend doprednou selekci byla vzdy mensi, tedy probéhla vétsi re-
dukce dimenze dat.

Poslednim typem mérenych metod jsou metody embedded, které vzhledem ke své struk-
ture nemohou byt ohodnoceny stejnym zptisobem a za stejnych podminek jako metody
predchozi, nebot maji naprosto odlisSny zpusob pracovani s klasifikatory, a tim i jiné je-
jich nastaveni ptipadné jiny typ. Velmi dobrého priamérného i minimalnitho skére dosahly
Rozhodovaci stromy, jez se trénuji i kratkou dobu. Jejich riziko spociva v preuceni, a tim
spojenym narustem komplexity, proto se vyplati v téchto piipadech vytvorit néjaky typ
yensemble “ selekce priznakil, naptiklad Nahodny les. Rekurzivni eliminace priznaki v kom-
binaci s linedrnim SVM byla ¢asové naro¢néjsi nez sekvenéni doprednd selekce, ¢imz byla
nepouzitelnd pro vétsi data. ¢1 SVM a LASSO ziskaly nizké skére na vétsiné datovych
souborti, coz bylo zptsobeno bud nizkou trovni predzpracovani dat, ¢i neprizptisobenim
parametru typtm dat.

Vypracovani této prace mi dalo povédomi o ruznych kategorii selekce priznakl, pomohlo
mi zorientovat se v jejich pouzitelnosti, uvédomeéni si silnych a slabych stranek vybranych
metod ale také jejich omezeni, kterd maji jednotlivé metody, at uz z hlediska struktury
¢i zavislosti dat.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

CART Classification and regression trees

FS Forward selection

FSV Feature selection concave

ID3 Iterative dichotomiser 3

IG Information gain

IP Inflection point selection

IR Information gain ratio

kNN k-nearest neighbor

LASSO Least absolute shrinkage and selection operator
MAP Maximélni aposteriorni pravdépodobnost
MI Mutual information

PCA Principal component analysis

PTA Plus /-take away

RFE Recursive feature elimination

RMSE Root-mean-square error

RS Rank selection / Ratio selection

RWS Roulette wheel selection

SDS Sekvencni dopiednd selekce
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A. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

SUS Stochastin universal sampling
SVM Support vector machines
SZE Sekvencni zpétna eliminace
TL Tabu list

TS Threshold selection / Tournament selection
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PRILOHA B

Nameérené hodnoty

Tabulka B.1: Uspé&snost Pearsonova koeficientu (SVM/kNN/Bayes)

Datové soubory

Pearson RS (%)

Pearson TS (%)

Pearson FS (%)

Pearson IP (%)

Kosatce

96.92/94.56/95.74

95.64,/96.38,/94.81

97.26,/95.63,/96.39

94.92/94.58,/95.72

Druhy aut

73.32/72.56/65.19

75.92/76.44/64.89

70.21/90.58/57.99

69.19/65.47/57.09

Hledéani mist

94.78/94.54/87.32

95.76/95.67/72.3

84.71/81.62/85.65

84.63/86.04/85.44

Sachovéa zakoncéeni

31.65/25.73/22.25

65.22/61.37/23.26

65.15/61.56,/22.43

23.16/26.07/22.38

Volby do kongresu

95.38/92.17/94.25

94.77/94.2/92.13

95.06/95.23/95.7

95.58/95.64,/95.24

Internetové reklamy

92.45/94.38/92.81

93.32/92.39/96.19

95.45/14.34/94.44

95.48,/13.7/93.39

Druhy zvirat

82.45/86.57/89.28

90.44,/80.44,/96.08

69.45/69.39/68.4

66.61/67.41/64.63

Vysledky piskvorkt

72.48/69.44/68.22

80.57/81.2/70.72

69.37/65.62/70.79

69.27/53.9/68.14

Piijem dospélych

83.25/83.56,/79.88

81.17/83.53/80.14

79.15/83.72/79.96

78.05/80.94/79.99

Rozdéleni ecoli

94.77/97.37/96.32

95.89/97.33/96.26

96.4/97.31/97.23

95.3/97.44/95.64

Srdec¢ni arytmie

54.41/55.44/14.16

53.7/58.09/17.07

53.54/56.02/55.47

53.43/55.01/57.94

Druhy hub

99.97/100/89.83

99.95/99.99/91.64

100/99.45/93.73

99.37/98.59/93.58

Rakovina plic

60.31/46.34/55.76

43.74/50.85,/45.56

62.54,/64.88,/65.21

47.45/60.83/59.02

Kvalita vina

49.4/48.75/47.06

51.3/47.24/45.62

50.57/48.38/49.27

49.51/49.29/47.66

Kategorie dokumentt

33.52/62.97/88.88

41.88/63.87/87.77

27.9/17.87/28.91

17.07/15.43/18.87

115




B. NAMERENE HODNOTY

Tabulka B.2: Uspésnost Spearmanova koeficientu (SVM/kNN/Bayes)

Datové soubory

Spearman RS (%)

Spearman TS (%)

Spearman FS (%)

Spearman IP (%)

Kosatce

94.33/95.43/95.43

96.52/97.13/96.29

97.36/96.53/95.64

97.57/96.87/96.28

Druhy aut

73.49/71.37/64.1

87.86/87.05/65.81

69.92/91.33/57.96

93.69/90.65/56.82

Hledéni mist

95.59/95.59/72.14

95.69/95.61/72.15

85.36/82.0/85.72

85.37/83.13/85.76

Sachova zakonceni

37.79/32.13/17.15

65.12/61.79/22.89

65.1/61.58/18.84

20.13/20.15/15.45

Volby do kongresu

95.81/91.71/93.71

95.06/93.39/94.37

96.41/96.32/95.11

95.34/93.4/94.86

Internetové reklamy

91.56/92.5/91.54

93.0/94.98/96.43

94.32/13.77/94.33

94.22/14.24/94.21

Druhy zvitat

82.63/85.75/89.54

45.08/33.29/89.74

59.34/54.13/60.79

61.8/53.03/60.69

Vysledky piskvorku

69.75/60.36,/69.52

78.9/80.64/70.5

70.27/62.87/69.75

68.57/61.37/69.95

Piijem dospélych

82.61/83.25/79.73

80.99/83.33/80.1

82.0/83.44/79.39

81.9/80.99/79.14

Rozdéleni ecoli

96.08/97.65/95.62

96.44/96.26/95.7

97.12/97.07/96.14

93.75/95.97/95.37

Srdecni arytmie

55.92/55.72/16.38

56.28/55.85/16.47

54.95/55.88/56.44

51.83/54.17/24.86

Druhy hub

99.97/100/89.91

99.99/99.98/91.81

98.6/98.64,/94.64

98.53/98.48/95.09

Rakovina plic

64.74/48.14/52.24

48.19/56.36/52.36

56.15/60.44/61.62

53.01/60.81/61.99

Kvalita vina

49.5/48.99/47.47

50.71/47.93/45.56

50.13/48.33/49.19

50.21/49.02/48.32

Kategorie dokumenti

39.06/62.3/88.3

42.67/63.44/88.71

59.04/27.37/55.63

17.23/15.86/18.19

Tabulka B.3: Uspésnost Kendallova koeficientu (SVM/kNN /Bayes)

Datové soubory

Kendall RS (%)

Kendall TS (%)

Kendall FS (%)

Kendall TP (%)

Kosatce

97.99/94.66/96.64

97.32/95.21/96.27

96.18/97.04/96.41

96.06,/95.25/95.64

Druhy aut

73.79/70.43/63.44

87.62/86.63/65.78

69.78,/90.37/58.24

92.52/60.18/57.05

Hledani mist

95.68/95.68/72.4

95.61/95.64/72.27

84.71/84.05/85.47

84.62/76.82/81.69

Sachovéa zakonceni

37.57/32.0/17.02

65.12/61.89/22.95

65.34/61.52/19.19

20.23/19.21/15.52

Volby do kongresu

95.61/91.5/94.48

94.6/94.05/94.66

96.17/95.42/95.81

94.41/94.96/95.7

Internetové reklamy

91.76/89.64/91.18

92.86/95.41/96.53

94.34/14.43/94.48

94.32/13.67/94.62

Druhy zvirat

85.8/85.17/90.01

50.54/36.14/93.32

67.09/86.65/68.43

55.14/49.81/57.02

Vysledky piskvorki

69.9/60.92/69.72

80.22/81.83/70.65

70.12/66.89/70.23

68.59/52.55/68.61

Prijem dospélych

82.57/83.38/79.42

81.27/83.47/80.29

81.73/83.44/79.25

81.72/80.44/79.32

Rozdéleni ecoli

95.86/96.41,/96.44

96.33/95.53/95.19

96.21/97.07/96.02

89.87/96.95/95.58

Srdeé¢ni arytmie

54.41/54.39/15.92

55.55/59.15/18.2

52.51/55.2/55.8

54.89/56.22/33.47

Druhy hub

99.98/100,/89.72

99.96,/99.98/91.81

100/100/94.28

98.5/98.43/94.41

Rakovina plic

44.75/46.14/49.55

42.13/58.25/33.81

59.95/61.02/56.03

57.84/53.82/71.74

Kvalita vina

49.55/49.12/47.22

51.74/47.37/45.3

50.06,/49.3/49.19

49.7/48.98/47.55

Kategorie dokumentu

39.93/62.89/88.8

36.75,/66.35/88.63

28.73/18.09/29.85

16.21/16.66/17.77
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Tabulka B.4: Uspésnost F-testu (SVM/kNN/Bayes)

Datové soubory

F-test RS (%)

F-test TS (%)

F-test FS (%)

F-test IP (%)

Kosatce

95,89/96,01/95,93

94,6,/96,55,/94,42

96,85/96,03/96,05

97,06/95,78/96,86

Druhy aut

73,9/71,82/63,99

77,08/75,5/64,92

69,39/90,84/66,75

69,58/64,62/63,34

Hledani mist

94,76,/94,68/87,34

93,92/93,95/89,12

84,82/84,01/85,61

84,76/83,4/85,64

Sachova zakonceni

32,95/22,6/20,52

44.55/39,51,/22,08

65,26,/61,75/22,76

65,33/8,63/15,3

Volby do kongresu

94,86/92,34/94,45

95,0/92,17/93,83

95,94/95,29/95,38

96,24/92,11/95,85

Internetové reklamy

92,7/93,84/92,91

93,33/94,39/95,25

95,31/14,02/94,27

93,59/13,77/94,33

Druhy zvitat

43,7/35,69/75,98

80,26/82,17/81,41

49,25/38,07/79,77

42,21/35,05/36,36

Vysledky piskvorku

71,83/60,62/67,23

70,54/61,01/69,64

69,64,/62,03/70,87

68,1/58,21,/70,32

Ptijem dospélych

82,96/83,54/79,81

83,05/83,36/79,93

79,15/83,36/80,06

78,09/80,61/79,84

Rozdéleni ecoli

95,28/97,14/92,73

96,67/96,99/93,52

97,34/96,53/96,18

95,64,/97,29/97,05

Srdecni arytmie

53,68/54,22/15,74

54,86,/64,11/27,3

53,64/57,06/62,15

51,87/54,89/56,79

Druhy hub

100,0/100,0/89,63

99,88,/99,97/89,82

99,95/99,47/93,58

99,38/98,58/93,7

Rakovina plic

59,87 /55,78 /47,35

55,82/58,53/43,8

61,49/70,1/63,91

45,13/62,75 /56,81

Kvalita vina

49,63/48,85/47 31

49,42/48 95 /47,01

51,34/50,81/49,36

50,17/51,48/47,15

Kategorie dokumentt

52,67/85,77/92,12

77,26/74,59/69,26

38,99/41,69,/40,27

36,83,/37,05/37,33

Tabulka B.5: Uspésnost T-testu (SVM/kNN /Bayes)

Datové soubory

T-test RS (%)

T-test TS (%)

T-test FS (%)

T-test IP (%)

Kosatce

80,49/74,06/78,01

93,74/95,01 /87,34

96,07/96,32/96,23

68,38/63,85/75,68

Druhy aut

67,5/64,95/70,68

69,9/62,84/70,18

70,91/63,08/70,93

69,6/62,52/70,1

Hledani mist

95,5/95,34/72,27

95,51/95,38/72,1

71,51/63,03/71,48

49,42/24,58/30,0

Sachova zakoncéeni

27,68/15,34/14,82

65,4/61,97/22,97

65,16/61,67/13,71

27,79/8,22/12,34

Volby do kongresu

95,45/92,84/94,53

95,76/92,22/93,54

94,8/94,71/95,74

96,02/92,6,/95,09

Internetové reklamy

92,36/94,69/64,8

95,14/88,19/91,0

94,91/88,57/90,53

95,03/83,03/90,53

Druhy zvitat

46,96/35,97/91,32

45,25/30,71/46,75

45,05/33,64/69,09

42,07/32,04/49,04

Vysledky piskvorki

69,71/62,34/69,0

79,48/83,03/70,15

70,62/67,33/70,43

69,97/57,2/68,88

Piijem dospélych

75,81/74,39/78,0

75,97/74,24/78 86

79,43/76,78 /80,09

76,0,/74,0/77,9

Rozdéleni ecoli

96,07/96,84/95,16

74,57/97,43/95,5

97,24/98,35/96,82

89,43/97,65/95,7

Srdeéni arytmie

52,58/54,49/18,3

54,62/56,03/57,24

55,96/56,14/62,2

53,01/54,54/62,07

Druhy hub

99,94/99,94/86,67

99,96/99,95/86,94

99,52/98,56/95,47

99,56/98,64/94,7

Rakovina plic

37,89/35,74/52,25

38,74/42,25/47,73

56,03/42,52/41,41

16,26/44,81/71,12

Kvalita vina

58,31/46,14/46 58

58,04/46,13/46,33

58,36/49,1/49,16

49,34/46,19/47 91

Kategorie dokumentt

8,48,/10,76/14,1

14,55,/85,48 /89,79

8,87/10,96/9,99

9,24/10,25/9,06
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Tabulka B.6: Uspésnost Chi-kvadrat testu (SVM/kNN/Bayes)

Datové soubory

Chi-kv. RS (%)

Chi-kv. TS (%)

Chi-kv. FS (%)

Chi-kv. IP (%)

Kosatce

95,62/96,61/96,0

97,27/96,27/96,6

96,15/96,68/96,63

95,76/95,44/96,8

Druhy aut

73,38/72,06/64,34

76,17/75,76/63,94

69,78/90,64/67,86

69,42/66,41/63,36

Hledéani mist

95,73/95,62/72,13

85,82/95,27/72,22

93,51/95,6/72,27

85,87/95,36/72,1

Sachova zakonceni

37,89/31,97/174

14,42/40,15/21,97

64,98/61,55/21,06

23,29/19,15/19,09

Volby do kongresu

95,43/91,39/94,26

95,02/92,63/93,39

96,09/95,34/94,96

Internetové reklamy

92,65,/93,56/92,39

92,36,/89,08/90,68

96,23/91,36/90,67

95,78/88,97/90,37

Druhy zvirat

47 87/39,07/88,22

49,99/37,58/93,38

47 88/37,3/54.,9

45,72/34,72/35,84

Vysledky piskvorki

71,19/62,4/69,77

71,06/60,31/70,63

70,51/64,89/69,73

67,46/55,96/70,33

Ptijem dospélych

75,89/78,41/79,57

81,04/75,45/79,11

83,15/83,1/79,48

83,19/82,97/79,57

Rozdéleni ecoli

96,37/96,95/94,94

74,22/96,36/96 4

96,73/96,87/96,11

95,64/96,69/96,11

Srdecni arytmie

N/A

N/A

N/A

N/A

Druhy hub

99,98/99,93/91,64

99,91/99,97/92,5

93,77/99,86/87,71

87,15,/76,49/83,94

Rakovina plic

56,68,/46,19/48,44

63,32/64,05/65,95

57,82/65,18/75,74

96,07/94,02/95,83

Kvalita vina

57,82/46,18/48 48

56,36,/45,28/44,7

57,85/46,84/45,93

45,54/44,06/44,97

Kategorie dokumentt

52,44/85,89/91,98

81,7/83,2/85 51

38,32/53,4/46,86

35,21/37,82/35,53

Tabulka B.7: Uspésnost Vzajemné informace (SVM/kNN/Bayes)

Datové soubory

Vz. inf. RS (%)

Vz. inf. TS (%)

Vz. inf. FS (%)

Vz. inf. TP (%)

Kosatce

96,81/95,97/96,33

98,62/95,53/97,16

95,35/96,15/96,49

96,18/95,61/96,67

Druhy aut

95,89/96,01/95,93

93,65/91,93/67,83

94,01/90,85/57,85

77,09/74,99/57,52

Hledani mist

95,67/95,54/72,2

95,69/95,54/72,21

95,14/95,54/86,81

84,73/78,88/75,91

Sachova zakoncéeni

33,18/21,92/20,31

65,23/61,67/22,83

65,1/61,72/22,58

65,1/8,41/13,74

Volby do kongresu

94,41/91,81/94,46

95,4,/94,06,/94,09

96,13/94,78/95,81

95,48/95,24/95 1

Internetové reklamy

92,52/93,15/91,3

93,6/94,61/96,53

94,43/13,84/94,46

94,32/14,03/94,47

Druhy zvirat

45,26/34,42 /38,4

50,52/38,46/96,82

80,93/76,51 /87,42

85,98/75,58 /89,18

Vysledky piskvorki

76,36/67,21/70,92

80,69/77,57/69,46

69,3/57,73/70,52

79,46,/60,12/69,64

Prijem dospélych

75,95/78,38/79,32

75,87/78,48/79,55

74,93/77,8/79,28

76,1/77,8/79,17

Rozdéleni ecoli

95,95/96,36,/94,29

96,67/96,9/94,9

96,44/97,08/96,72

89,63/97,64/95,04

Srde¢ni arytmie

56,13/56,07/58,4

53,14/57,08/21,67

55,1/56,22/54,63

54,76,/54,85/52,89

Druhy hub

99,96/99,98/90,06

100,0/99,97/89,12

99,95/99,4/93,34

99,41/99,41/93,73

Rakovina plic

55,04/48,13/50,11

41,72/48 .87 /51,43

62,61/71,83/74,91

16,23/57,96/70,81

Kvalita vina

51,57/47,39/43,63

55,98,/45,44/45,07

52,2/49,34/46,48

49,31/49,93/46,5

Kategorie dokumentt

52,48/87,08/92,68

70,24/88,5/92,98

45,92/40,49/46,61

35,05/37,36/18,83
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Tabulka B.8: Uspé&snost wrapper metod

Datové soubory

Sekvenéni dopredna selekce

Sekvencni zpétna eliminace

Geneticky algoritmus

Kosatce

100,0/97,92/97,87

97,37/98,0/96,23

100,0,/100,0,/100,0

Druhy aut

73,63/70,02/73,1

93,71/90,18/74,21

88,4/82,49/74,21

Hledani mist

95,61/95,86,/93,12

96,18/96,1/80,87

96,19/95,87/81,85

Sachovéa zakonéeni

65,39/62,02/23,7

64,64/62,16/23 21

47,26/62,75/23,73

Volby do kongresu

98,51/98,64/98,08

98,46,/96,69/97,1

97,83/98,57/99,31

Internetové reklamy

N/A

95,02/97,6,/81,99

93,18/95,21/76,6

Druhy zvirat

96,15,/90,32/100,0

100,0,/100,0/100,0

100,0,/96,55,/100,0

Vysledky piskvorkt

72,13/68,82/70,72

81,75/85,22/73 47

82,51/80,06,/74,67

Piijem dospélych

85,96/85,97/80,13

86,46,/84,24/82,04

82,86,/80,32/80,18

Rozdéleni ecoli

99,0/98,28/98,17

97,94/100,0/98,98

100,0/100,0/98,28

Srdec¢ni arytmie

66,67/71,14/66,25

65,71/66,67/28,1

60,58,/65,0,/22,29

Druhy hub

100,0/100,0/97,34

100,0,/100,0/96,57

100,0,/100,0/93,89

Rakovina plic

75,0/100,0/87,5

85,71/80,0,/100,0

100,0,/75,0/100,0

Kvalita vina

59,04/53,1/52,55

58,39/53,13/52,18

57,39/51,98/49,12

Kategorie dokumentt

72,26,/66,29/69,32

40,0/91,43/96,14

44,55/76,12/81 84

Tabulka B.9: Uspésnost embedded metod

Datové soubory Rozhodovaci strom (%) | RFE (%) | {1 SVM (%) | LASSO
Kosatce 93,33 97,96 85,11 -3,27
Druhy aut 95,49 70,23 69,03 -0,02
Hled4dn{ mist 96,93 N/A 94,87 0,0
Sachové zakonéen{ 80,59 29,6 25,46 -0,02
Volby do kongresu 95,08 94,67 97,06 -1,71
Internetové reklamy 97,31 N/A 97,55 -0,05
Druhy zvirat 96,67 96,67 86,49 -6,77
Vysledky piskvorka 85,45 70,27 68,23 2,29
Piijem dospélych 81,72 N/A 82,43 0,0
Rozdéleni ecoli 90,62 99,1 93,07 -0,03
Srdecni arytmie 59,54 67,74 60,47 -1,9
Druhy hub 100 99,0 100,0 0,0
Rakovina plic 60,0 70,0 54,55 -3,06
Kvalita vina 5778 51,59 52,41 0,0
Kategorie dokumentii 87,37 N/A 93,58 -0,15
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Tabulka B.10: Uspésnost hrubé sily

Datové soubory

Hruba sila (%)

Kosatce

100.0/100.0/98.11

Druhy aut

94.44/90.86/74.69

Hledani mist

N/A

Sachova zakonceni

64.69/61.88/23.52

Volby do kongresu

100.0/99.36,/100.0

Internetové reklamy

N/A

Druhy zvitat

100.0/100.0/100.0

Vysledky piskvorku

82.75/85.17/76.76

Pr{jem dospélych N/A
Rozdéleni ecoli 100.0/100.0/99.09
Srdeéni arytmie N/A
Druhy hub N/A
Rakovina plic N/A
Kvalita vina 60.3/54.7/54.33
Kategorie dokumentt N/A
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