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Wprowadzenie

Uczenie maszynowe wykorzystywane jest w zadaniach regresji i kla-
syfikacji. W zadaniach uczenia maszynowego na podstawie okreslonych
cech obiektu przewidywana jest jego warto$¢ ogolna lub przynalezno$¢ do
okreslonej klasy. Jest to wykonywane w oparciu o wezesniej przeprowadzony
proces trenowania, w trakcie ktorego algorytm klasyfikacyjny ,,uczy sig”,
jakie sa rzeczywiste klasy obiektow treningowych i powiazuje przynaleznosé
do okreslonej klasy z wartosciami cech obiektéw. Jednym z podstawowych
probleméw w zadaniach klasyfikacji jest wiclowymiarowos¢ obiektu, ktory
ma zosta¢ przypisany do okreslonej klasy lub dla ktérego przypisywana jest
warto$¢. Wymiarowo$¢ stanowi powazna przeszkode dla efektywnosci algo-
rytmow eksploracji danych i uczenia maszynowego. Problem ten nosi miano
przeklenstwa wymiarowosci'. Redukcja wymiaréw obiektow poddawanych
klasyfikacji pozwala na: poprawe wynikow predykcji, zmniejszenie wyma-

*  pziemba@wi.ps.pl.

' B. Chizi, O. Maimon, Dimension Reduction and Feature Selection, w: Data Mining
and Knowledge Discovery Handbook, red. O. Maimon, L. Rokach, Springer, Nowy Jork 2010,
s. 83-100.
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gan obliczeniowych, zmniejszenie wymagan odnosnie gromadzenia danych,
redukcje kosztow przysztych pomiarow, poprawe jakosci danych?.

Redukcja wymiaréw zadania klasyfikacyjnego moze by¢ wykonywana przez
proces selekeji cech, ktory koncentruje sig na okresleniu pewnych cech w zbiorze
danych jako istotnych i odrzuceniu nadmiarowych zmiennych. Wybierany jest
podzbidr charakterystyk z oryginalnego zbioru cech. W tym celu wykorzystywane
sa roznorodne algorytmy, oceniajace poszczegolne cechy wzgledem okreslonego
kryterium opisujacego ich znaczenie w zadaniu klasyfikacji’.

W artykule szczegdtowo omowiono zagadnienia zwigzane z wykorzysta-
niem metod selekcji cech do redukcji wymiarowosci. W kolejnych rozdziatach
przedstawiono: podstawowe zalozenia selekcji cech, podziat metod wykorzy-
stujacych ten proces, wybrane algorytmy selekcji oraz przyktad obliczeniowy.

1. Podstawowe zagadnienia zwiazane z selekcja cech

Proces selekcji cech mozna traktowa¢ jako problem przeszukiwania
zbioru charakterystyk opisujacych obiekt poddawany klasyfikacji wedtug
pewnego kryterium oceny. Metody selekcji cech ztozone sa zazwyczaj z czte-
rech elementéw (krokdéw), takich jak: generowanie podzbioru cech, ocena
podzbioru, kryterium stopu, walidacja rezultatow*. Metody selekcji cech
dziela si¢ na dwa rodzaje procedur, to jest: filtry i wrappery. Migdzy tymi
grupami metod wystepuja istotne réznice. Filtry bazuja na niezaleznej ocenie
cech z wykorzystaniem ogélnych charakterystyk danych. Moga by¢ tu wyko-
rzystywane na przyktad wspotczynniki korelacji migdzy warto$ciami cech
a przynaleznos$cia do okreslonej klasy. Zbior cech obiektu jest poddawany
filtracji w celu okreslenia najbardziej obiecujacego podzbioru atrybutow przed
rozpoczeciem trenowania algorytmu uczenia maszynowego’.

2 1. Guyon, Practical Feature Selection: from Correlation to Causality, w: Mining massive

data sets for security: advances in data mining, search, social networks and text mining, and
their applications to security, red. F. Fogelman-Soulié, D. Perrotta, J. Piskorski, R. Steinberger,
10S Press, Amsterdam 2008, s. 27-43.

3 D.Hand, H. Mannila, D. Smyth, Eksploracja danych, WNT, Warszawa 2005, s. 414—416.

4 H. Liu, L. Yu, H. Motoda, Feature Extraction, Selection, and Construction, w: The

Handbook of Data Mining, red. N. Ye, Lawrence Erlbaum Associates, Mahwah 2003, s. 409—424.
5 L.H. Witten, E. Frank, Data Mining. Practical Machine Learning Tools and Techniques,
Elsevier, San Francisco 2005, s. 288-295.
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Rys. 1. Struktura algorytmoéw nalezacych do kategorii filtrow
Zrédto: M.A. Hall, G. Holmes, Benchmarking Attribute Selection Techniques for
Discrete Class Data Mining, ,,JEEE Transactions on Knowledge and Data
Engineering” 2003, nr 3, s. 1437-1447.

Wrappery z kolei oceniaja poszczegdlne podzbiory cech z wykorzysta-
niem algorytmoéw uczenia maszynowego, ktore ostatecznie zostana wyko-
rzystane w zadaniu klasyfikacji badz regresji. Algorytm uczacy jest w tym
przypadku zawarty w procedurze selekcji cech, a do oszacowania doktadnosci
klasyfikatora korzystajacego z okreslonego podzbioru cech wykorzystywana
jest zazwyczaj walidacja krzyzowa. Struktury algorytmow nalezacych do
kategorii filtréw i wrapperow przedstawiono na rysunkach 11 2.
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Rys. 2. Struktura algorytméw nalezacych do kategorii wrapperow

Zrédlo: jak pod rys. 1.
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Generowanie podzbioru atrybutéw moze odbywac sig na rozne sposoby.
Najbardziej podstawowymi strategiami sa: tworzenie indywidualnego ran-
kingu, przeszukiwanie w przdd i przeszukiwanie wstecz. Tworzenie indywi-
dualnego rankingu rozpoczyna sig¢ przy pustym podzbiorze cech. W kazdym
kroku do tego podzbioru dodawany jest atrybut okreslony jako najlepszy
bez uwzglednienia ewentualnych zalezno$ci migdzy cechami. Od pustego
podzbioru atrybutdw rozpoczyna si¢ rowniez procedura przeszukiwania
w przdd. W pierwszym kroku do podzbioru dodawana jest cecha uznana za
najlepsza bez uwzglednienia zalezno$ci migdzy cechami. W kolejnym kroku
do podzbioru atrybutéw dodawany jest atrybut, ktéry wraz z wybranym
wczesniej tworzy najlepsza parg cech. Procedura ta przebiega iteracyjnie, az
do osiagnigcia kryterium stopu. Procedura przeszukiwania wstecz rozpoczy-
na si¢, gdy podzbior jest kopia pierwotnego zbioru cech. W tym przypadku
kolejno z podzbioru usuwane sg cechy, ktorych usunigcie skutkuje maksyma-
lizacja kryterium oceny podzbioru. Procedura indywidualnego rankingu nie
uwzglednia zaleznosci migdzy atrybutami, lecz rozpatruje oddzielnie kazda
z cech obiektu. W zwiazku z tym, moze ona dawaé gorsze rezultaty od po-
zostatych omowionych strategii. W procedurze przeszukiwania wstecz brane
jest pod uwage wigcej mozliwych wspdtzaleznosci pomigdzy cechami, jednak
jest ona bardziej ztozona obliczeniowo od strategii przeszukiwania w przod®.

Wrappery rdznia si¢ migdzy soba tylko zastosowanymi algorytmami
uczenia maszynowego, wigc rezultaty uzyskane z ich wykorzystaniem zaleza
wylacznie od jakosci algorytmu uczenia maszynowego i dopasowania algo-
rytmu do okreslonego zadania klasyfikacyjnego. Bardziej interesujace wydaja
si¢ procedury filtracyjne, okreslajace istotno$¢ poszczegdlnych atrybutow za
pomocg innych miar niz stopien poprawnych klasyfikacji, w zwiazku z czym
w artykule zbadano dziatanie algorytmow generowania i oceny podzbiorow
cech, stosowanych w procedurach filtracyjnych.

¢ K. Michalak, H. Kwasnicka, Correlation-based feature selection strategy in classifica-

tion problems, ,,International Journal of Applied Mathematics and Computer Science” 2006,
nr4,s. 503-511.
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2. Metody filtracyjne stosowane do selekcji cech

Wsréd metod wykorzystujacych do selekcji cech filtry, stosowane sa
migdzy innymi procedury: ReliefF, LVF, FCBF, CFS, istotno$ci atrybutow
(ang. significance attribute).

Podstawowa idea metody ReliefF jest ocena atrybutow wedlug tego, jak
dobrze pozwalaja one rozrézni¢ podobne obiekty, to znaczy takie, ktdre znajduja
sig¢ blisko siebie z perspektywy podobienstwa wartosci cech. Stosowana jest
tutaj metoda najblizszych sasiadow, a wiec réwniez funkcja odleglosci. W pro-
cedurze ReliefF wykorzystywana jest heurystyka mowiaca o tym, ze dobry
atrybut powinien rozroznia¢ lezace blisko siebie obiekty nalezace do innych
klas, a dodatkowo powinien mie¢ taka sama wartos$¢ dla lezacych blisko siebie
obiektow nalezacych do tej samej klasy. Dla kazdego obiektu 7 i kazdej anali-
zowanej cechy X znajdowanych jest k obiektow s, | tej samej klasy co obiekt 7,
dla ktorych analizowana cecha X jest najbardziej zblizona do tej samej cechy X,
w badanym obiekcie ». Dodatkowo dla kazdego obiektu r i kazdej analizowane;j

cechy X, znajdowanych jest k obiektow s, ,, nalezacych do innej klasy niz obiekt

r, dla ktorych wartos¢ cechy X jest naj&éisza wartosci cechy X w obiekcie 7.
W tym przypadku znajdowanych jest tacznie k*(c-1) obiektow (gdzie c oznacza
liczbg rozpatrywanych klas) lub, inaczej moéwiac, znajdowanych jest & najbliz-
szych obiektow odrebnie w kazdej z klas, do ktorych nie nalezy obiekt . Metode

wyznaczania oceny cechy X. mozna opisa¢ wzorem (1)’

P(C(s)) d] d,,
X)= [ S A S U Zrsd
4x) ZC<§C(,.>[1—P(C(r)) T PN

Funkcja odlegtosci opisana jest wzorem (2)%:

0 gdyr(i)=s(
& yr(f) S(f)dla atrybutow nominalnych.
drs,i = 1 gdy V(l) * S(l)
r(i)—s(i)

nu(i)

7 1. Kononenko, S.J. Hong, Attribute Selection for Modeling, ,,Future Generation Computer
Systems” 1997, nr 2-3, 1997, s. 181-195.

8 K.Kira, L.A. Rendell, 4 Practical Approach to Feature Selection, ML92 Proc. of IWML
1992, s. 249-256.
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Metoda LVF wykorzystuje podejécie probabilistyczne w celu okre-
Slenia kierunku wskazujacego prawidtowe rozwiagzanie. Do prowadzenia
wyszukiwania rozwigzania wykorzystywana jest tutaj losowos$¢ gwarantu-
jaca uzyskanie akceptowalnego rozwiazania nawet w sytuacji, gdy w trakcie
poszukiwania najlepszego podzbioru podejmowane sg bledne decyzje’.
Algorytm LVF na wstepie generuje losowy podzbidr cech, a nastgpnie okre-
$la jego spojnos¢ przez znalezienie minimalnej liczby cech, ktdre rdznicuja
przynalezno$¢ obiektow do poszczeg6lnych klas w taki sam sposob, jak pelny
zestaw cech. Wykorzystywane jest tutaj kryterium niespojnosci, ktore okresla
stopien akceptacji danych o zredukowanej wymiarowosci. Wspotczynnik
niespojnosci danych opisanych z wykorzystaniem zredukowanego podzbioru
cech jest w tym przypadku poréownywany z wspodlczynnikiem niespdjnosci
danych charakteryzowanych przez petny zbior cech. Zredukowany podzbior
cech jest akceptowany, gdy uzyskany dla niego wspotczynnik niespojnosci
jest nizszy od tego samego wspotczynnika okreslonego dla petnego zbioru
atrybutéw. Wspotczynnik niespojnosci mozna okresli¢ za pomoca wzoru (3):

gdzie:

D, jest liczba wystapien i-tej kombinacji wartosci cech,

M, okresla licznos¢ obiektow klasy dominujacej dla i-tej kombinacji
atrybutéw,

N okresla liczbe obiektow.

Procedura FCBF bazuje na wspolczynnikach korelacji, a doktadniej
moéwiac, na symetrycznej niepewnosci (ang. symmetrical uncertainty).
Symetryczna niepewnos¢ okreslona jest jako stosunek zawartos$ci informa-
cyjnej pary atrybutow do sumy entropii tych atrybutow i opisuje ja wzor (4):

SUX,Y) = 2*{IG(X|Y)}
H(X)+H(Y)

® H. Liu, R. Setiono, A Probabilistic Approach to Feature Selection — A Filter Solution,
Proc. of ICML 1996, s. 319-327.
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Zawarto$¢ informacyjna mowi o tym, jaki zysk informacji uzyskuje sig,
wykorzystujac entropig cechy X w poréwnaniu do entropii cechy X po obserwa-
cji cechy Y. Entropia z kolei okresla niepewnos$¢ zmiennej losowej'’. Dodatkowo
w metodzie FCBF stosowane sa pomocniczo, oddzielnie dla kazdej cechy, zbiory
cech nadmiarowych. Zbior Sp,* zawiera cechy nadmiarowe wzgledem cechy F,
majace wyzszy od F, wspdtczynnik symetrycznej niepewnosci w powigzaniu
z klasa C. Z kolei zbiér Sp; zawiera cechy nadmiarowe wzgledem F, majace
nizszy od niej wspotczynnik symetrycznej niepewnosci w powigzaniu z klasa
C. Na wstepie procedury FCBF obliczane sa symetryczne niepewnosci dla
kazdej cechy, a do dalszego rozpatrzenia wybierane sg tylko atrybuty, ktorych
symetryczne niepewnosci sa wigksze od przyjetego progu. Umieszczane sa one
w zbiorze S’ w porzadku malejacym, opartym na wartosciach ich symetrycznych
niepewnosci. Nastgpnie zbior S’ jest sprawdzany pod wzgledem wystepowania
w nim nadmiarowosci cech. Ewentualne nadmiarowe cechy sa z niego usuwane
z wykorzystaniem trzech heurystyk:

1. Jezeli zbior Sp,” jest pusty, cecha F, uznawana jest za cechg gtowna.
Przerywana jest identyfikacja cech nadmiarowych wzgledem cech zawartych
w zbiorze Sp; 1 zawarto$¢ zbioru Sp jest usuwana.

2. Jezeli zbiér Sp,* nie jest pusty, przed podjeciem decyzji odnosnie
cechy F, przetwarzany jest zbior wszystkich cech w Sp.*. Jezeli zadna cecha
znajdujaca sig w zbiorze Sp,” nie jest uznawana za gtéwna, wykonywana
jest heurystyka 1. W przeciwnym przypadku cecha F, jest usuwana z S’ i na
podstawie pozostatych cech zawartych w S’ podejmowana jest decyzja, czy
usung¢ zawarto$¢ zbioru Sp;.

3. Cecha z najwigksza wartoscia symetrycznej niepewnosci jest zawsze
cecha glowna i punktem startowym procedury usuwania nadmiarowych
cech'!.

Procedura ta konczy sig¢ po wykonaniu jej dla kazdego atrybutu zawar-
tego w zbiorze S’.

Metoda CFS, podobnie jak FCBF, oparta jest na badaniu korelacji pomig-
dzy cechami. Globalng miara korelacji wykorzystywang w procedurze CFS

10°S.S. Kannan, N. Ramaraj, 4 novel hybrid feature selection via Symmetrical Uncerteinty
ranking based local memetic search algorithm, ,,Knowledge-Based Systems” 2010, nr 23,
s. 580-585.

""" L. Yu, H. Liu, Feature Selection for High-Dimensional Data: A Fast Correlation-Based
Filter Solution, Proc. of ICML 2003, s. 856—863.
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jest korelacja liniowa Pearsona, natomiast lokalnie stosowana jest symetryczna
niepewno$¢. Wykorzystywana jest tutaj heurystyka mowiaca o tym, ze dobry
podzbidr cech zawiera atrybuty silnie skorelowane z okreslona klasa obiektow
oraz nieskorelowane z innymi klasami i atrybutami. Pozwala ona odfiltrowa¢
cechy, ktore w niewielkim stopniu opisuja przynaleznos$¢ obiektu do okre-
$lonej klasy oraz cechy nadmiarowe, silnie powiazane z innymi cechami.
W metodzie CFS stosowany jest wzor (5)'2:

k rc_’f

Merit, = ,
Jk+kx(k=1)*r,

s

gdzie:

Merit jest warto$cia heurystyki dla podzbioru S zawierajacego k cech,

Ty jest $rednia warto$cia wspolczynnika korelacji pomiedzy cechami
podzbioru S'i klasami obiektow,

ry okresla $rednia korelacje wzajemna migdzy cechami.

Licznik wzoru (4) okresla, jak dobrze podzbiér cech pozwala przewi-
dzie¢ przynalezno$¢ obiektu do danej klasy, natomiast mianownik opisuje
nadmiarowos$¢ w zbiorze cech. W procedurze CFS na wstgpie, przez obliczenie
symetrycznej niepewnosci, wyznaczana jest macierz korelacji wzajemnych
migdzy atrybutami oraz korelacji migdzy atrybutami a klasami obiektow.
Nastepnie wykonywane jest przeszukiwanie w przdd za pomoca algorytmu
best first. Przeszukiwanie konczy sig, gdy kolejne pig¢ rozwini¢¢ podzbioru
cech nie przynosi poprawy rezultatow'.

W metodzie istotnosci atrybutow wykorzystywane sa wspdlczynniki
dwukierunkowych powiazan pomigdzy atrybutami i przynalezno$ciami
obiektow do klasy. Metoda ta oparta jest na heurystyce mowiacej o tym, ze
jezeli atrybut jest istotny, to istnieje duze prawdopodobienstwo, ze obiekty
dopetniajace zbiory wartosci tego atrybutu beda nalezaly do dopetnienia
zbiorow klas. Dodatkowo, przy zatozeniu, ze klasy decyzyjne dla dwoch
zbioréw obiektow sa rozne, mozna oczekiwac, ze wartosci istotnych atrybutow

2. M.A. Hall, L.A. Smith, Feature Selection for Machine Learning: Comparing
a Correlation-based Filter Approach to the Wrapper, Proc. of IFAIRSC 1999, s. 235-2309.

3 M.A. Hall, Correlation-based Feature Selection for Discrete and Numeric Class
Machine Learning, Proc. of ICML 2000, s. 359-366.
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w obiektach nalezacych do tych dwdch zbioréw beda rozne. Istotnos¢ kazdego
z atrybutOw jest wyznaczana jako $rednia warto$¢ ogolnych powiazan danego
atrybutu z klasami (AE) oraz klas z danym atrybutem (CE). Atrybut jest istot-
ny, gdy warto$ci obydwu powiazan sg wysokie. Warto$¢ powiazania atrybutu
z klasami (AE) odzwierciedla taczny wptyw wszystkich mozliwych warto$ci
atrybutu i ich zwiazki z okreslonymi klasami obiektow. Wspodtczynnik po-
wigzania klas z atrybutem (CE) okre$la, w jaki sposob zmienia si¢ warto$¢
atrybutu zaleznie od zmiany klasy obiektu. Wartosci AE i CE opisane sa
wzorami (6) 1 (7):

AE(X) = [% S (B + B (- w))] -1,
r=1

gdzie:

k oznacza liczbg¢ mozliwych warto$ci i-tego atrybutu,

P(w) 1 P~"(~w) kolejno oznaczaja prawdopodobienstwo tego, ze obiekty
z okreslona r-ta warto$cia atrybutu X naleza do klas z okreslonego podzbioru
klas w; prawdopodobienstwo tego, ze obiekty z wartoscig atrybutu X r6zna od
r-tej wartosci nie naleza od klas zawartych w podzbiorze klas w.

CE(X)) = {1 * i(&’(%’) + B”’(V,-”))J -1,
m j=

1

gdzie:

m oznacza liczbe klas,

P/(V) okresla prawdopodobienstwo tego, ze wartosci atrybutu 4, obiek-
tow nalezacych do klasy j zawarta jest w podzbiorze V,

P7(V7) opisuje prawdopodobienstwo tego, ze obiekty nienalezace do
klasy j maja warto$¢ atrybutu 4, ktora nie jest zawarta z podzbiorze V*.

4 A. Ahmad, L. Dey, 4 feature selection technique for classificatory analysis, ,,Pattern
Recognition Letters” 2005, nr 26, s. 43-56.
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3. Procedura badawcza i wyniki badan

W przyjetej procedurze badawczej koncentrowano si¢ na wygenerowa-
niu rankingéw cech za pomoca kazdej z omoéwionych metod. Badanie miato
wskaza¢ réznice w rankingach uzyskiwanych z wykorzystaniem kazdej pro-
cedury. Wykorzystano trzy zbiory danych pochodzace z serwisu UCI Machine
Learning Repository": Car Evaluation Data Set, Image Segmentation Data Set
oraz Wine Quality Data Set'®. Zbior Car Evaluation zawiera 1728 obicktow,
z ktorych kazdy jest opisany za pomoca 6 atrybutow o dyskretnych warto-
Sciach i moze naleze¢ do jednej z 4 klas okreslajacych dopuszczalno$¢ zakupu
samochodu, przy czym w kazdej klasie jest r6zna liczba obiektow. Zbidr Image
Segmentation zawiera 2100 obiektéw opisanych z wykorzystaniem 19 atrybu-
tow. Kazdy obiekt moze naleze¢ do jednej z 7 klas okreslajacych zawartosc ob-
razu graficznego opisywanego przez obiekt. W kazdej z klas zawarta jest taka
sama liczba obiektow, a wykorzystane atrybuty maja wartosci ciggle. Jezeli
chodzi o zbiér Wine Quality, wykorzystano tylko jego czes¢, ktora opisuje
przynalezno$¢ win biatych do jednej z 10 klas jakosciowych. Stosowanych
jest tutaj 11 atrybutow ciagtych, a wykorzystana czg$¢ zbioru zawiera 4898
obiektow. Jezeli chodzi o zastosowane strategie generowania podzbioru atry-
butéw, metody LVF i CFS korzystaly z przeszukiwania w przod, natomiast
pozostate trzy metody stosowaty strategi¢ rankingu indywidualnego. Dla
metody ReliefF do oceny atrybutu zastosowano 10 najblizszych sasiadow,
a probkowanie bylo wykonywane na wszystkich obiektach. Rankingi istotno-
$ci cech uzyskane za pomoca kazdej z oméwionych metod dla poszczegdlnych
zbiorow danych zawarte sa w tabelach 1, 2 i 3.

Kolejnosci w rankingach cech dla zbioru Car Evaluation sg takie same
zuzyciem kazdej metody z wyjatkiem procedury LVF. Metoda ta daje ranking
roézniacy sig¢ trzema pierwszymi pozycjami wzgledem pozostatych. Ze wzgle-
du na to, ze LVF wykorzystuje do oceny istotnosci kryteriow wspotczynnik
niespojnosci, daje ona kolejno$¢ cech w porzadku rosnacym (najbardziej
istotne cechy maja najnizsze warto$ci niespdjnosci).

15 http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html.

16 P. Cortez, A. Cerdeira, F. Almeida, T. Matos, J. Reis, Modeling wine preferences by data
mining from physicochemical properties, ,,Decision Support Systems” 2009, nr 4, s. 547-553.
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Tabela 1
Istotnosci cech uzyskane dla zbioru Car Evaluation
. Cech 6 4 1 2 5 3
ReliefF = a’ p
Istotnos¢ 0.3573 | 0.2908 | 0.2195 | 0.1944 | 0.0371 | -0.0535
LVF ' Ce(fba _ 1 6 4 2 5 3
Niespojnosc 0.7 0.703 | 0.819 | 0.892 | 0.962 1
h 6 4 1 2 5 3
FCBF Cecha_
Istotnos¢ 0.1879 | 0.1574 | 0.0602 | 0.046 | 0.0215 | 0.0028
CFS Cecha 6 4 1 2 5 3
Istotno$¢ 0.1879 | 0.1727 | 0.1352 | 0.1129 | 0.0946 | 0.0793
SA Cecha 6 4 1 2 5 3
Istotno$¢ 0.4334 | 0.3846 | 0.2455 | 0.2049 | 0.119 | 0.0567

Zrédto: opracowanie wlasne.

W zbiorach Image Segmentation i Wine Quality widoczne sa wigksze
roznice w dziataniu poszczegolnych metod selekcji cech, jednak rowniez
w tych badaniach najbardziej od pozostatych odstaja wyniki uzyskane za
pomoca procedury LVF. W przypadku metody CFS latwo zauwazy¢, ze
obliczone z istotno$ci nie odzwierciedlaja doktadnie kolejno$ci w rankingu
waznosci cech. Rankingi dla tej procedury poprawiane sa przez strategig best
first i dopiero w ten sposob przyjmuja ksztalt zblizony do rankingéw uzyska-
nych za pomoca pozostatych metod (z wylaczeniem LVF). Duze podobienstwo
metod CFS i FCBF skutkuje tym, Ze cecha zajmujaca najwyzsza pozycje
w rankingach utworzonych z wykorzystaniem tych dwoch metod zawsze ma
taka sama lub bardzo zblizong warto$¢ istotnosci. W rankingach utworzonych
z wykorzystaniem metod ReliefF, FCBF i SA da si¢ wyr6zni¢ hipotetyczne
podzbiory, w ktorych wartosci istotnosci cech sa do siebie zblizone w ramach
podzbioru, za$ silnie odrozniaja sig¢ od istotnosci cech w kolejnych podzbio-
rach. Dla zbioru danych Image Segmentation trzy podzbiory cech wyodrgb-
nione w ten sposob z uzyciem kazdej z tych metod sa do siebie podobne. Dla
procedury SA podzbior cech najistotniejszych zawieratby w tym przypadku
atrybuty: 20, 12, 11, 18 i 14. Podzbiér taki dla procedury FCBF bylby do-
datkowo rozszerzony o cechg 13, a w przypadku metody ReliefF zawieratby
dodatkowo takze atrybut 3. Z kolei podzbior cech najmniej istotnych dla kaz-
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dej z metod zawieratby cechy: 2,9, 7, 5, 6, 10, 8 i 4. Dla zbioru danych Wine
Quality podzbiory wyodrebnione z uzyciem kazdej z trzech metod r6znityby
si¢ od siebie w wigkszym stopniu. Analizujac wyniki uzyskane metodami
ReliefF, FCBF i SA, mozna zauwazy¢, ze najbardziej odbiegaja od pozostatych
te, uzyskane z wykorzystaniem pierwszej procedury (ReliefF). Mozna wigc
przypuszczac, ze najlepsze wyniki uzyskuje si¢ z wykorzystaniem procedur
FCBF i SA.

Podsumowanie

W uczeniu maszynowym redukcja wymiarowosci przez selekcje cech
stanowi wazne zagadnienie. Pozwala ona zmniejszy¢ komplikacjg zadania
klasyfikacji, co niesie ze soba wiele innych korzysci. W artykule przyblizono
zagadnienia zwiazane z selekcja cech. Zbadano réwniez na trzech zbiorach
danych dziatanie pigciu metod selekcji cech, nalezacych do kategorii filtrow.
W wyniku przeprowadzonych badan stwierdzono, ze najbardziej watpliwe
wyniki okreslajace istotno$¢ cech uzyskuje si¢ z wykorzystaniem metody
LVF. Mozna mie¢ rowniez pewne zastrzezenia odno$nie dzialania procedur
CFS i ReliefF. Wspotczynniki istotnosci uzyskane w procedurze CFS nie
odzwierciedlaja doktadnie kolejnosci cech w rankingu utworzonym z wy-
korzystaniem tej metody. Z kolei procedura ReliefF daje rezultaty znacznie
rozniace si¢ od wynikow dziatania metod FCBF i SA, wobec czego przyjeto
przypuszczenie, ze sposrod zbadanych metod najbardziej wiarygodne wyniki
oferuja procedury FCBF i SA. Nalezy jednak podkresli¢, ze zagadnienie to
wymaga przeprowadzenia dalszych badan.
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THE REDUCTION OF ASSESSMENTS AND FEATURES SELECTION
IN TASKS OF CLASSIFICATION AND THE REGRESSION WITH USING
MACHINE LEARNING

Summary

Machine learning is being used in tasks of the regression and classifi-
cation. In the field of classification a multidimensional of classified objects
is one of essential problems. Classification is held on the basis of the value
of features. These features are reflecting dimensions of the object subjected
to the classification. In the article, applied algorithms were introduced selection of
features which let reduce a problem “curses of dimensionality”.

Keywords: machine learning, feature selection, “curses of dimensionality”
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