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Abstrakt

V stcasnosti sme zaplaveni velkym mnozstvom tudajov, pricom casto ide o data
velkych rozmerov. Vysoka dimenzionalita dat nepriaznivo vplyva na vysledky algo-
ritmov strojového ucenia a ich spracovanie vyzaduje vela ¢asu a pamatového pries-
toru. Casto pouzivanou technikou predspracovania dat, ktora slizi na redukciu di-
menzionality, je vyber priznakov, resp. premennych. Diplomova praca predstavuje
novi metdédu vyberu priznakov zaloZent na algoritme k—NN (k najblizsich susedov).
Metoda vyuziva atribitovo vazené k-NN a k-NN vazené podla vzdialenosti, pricom
vychadza z predpokladu, ze cielovii premenni najlepsie ur¢uji najviac relevantné
premenné najblizsich susedov. Na najdenie optimalnych vah premennych pouziva
metodu najvacsieho spadu. Prezentovana metoda je parametrizovana z hladiska de-
finicie vzdialenosti, hodnotiacej funkcie vzdialenosti a funkcie chyby. V praci boli
na hodnotenie navrhovanej metédy pouzité niektoré synteticky generované sibory
dat a tiez vysokodimenzionalne realne data. Experimentalne vysledky ukazuju, ze
metdda je plne porovnatelna s popularnymi metédami vyberu priznakov z hladiska
schopnosti identifikovat relevantné premenné a z hladiska presnosti predikcie pri vy-

uziti vybranych algoritmov strojového ucenia.

KTIacové slova
Vyber priznakov, redukcia dimenzionality, k-NN, metéda najvécsieho spadu, stro-

jové ucenie



Abstract

We are surrounded by huge amounts of data that often have high dimensiona-
lity. High—dimensional data adversely affect results of machine learning algorithms
and their processing requires a lot of computational time and storage space. Feature
selection is frequently used preprocessing technique for dimensionality reduction.
In the diploma thesis, new feature selection method based on k-nearest neighbours
(k-NN) algorithm is presented. The method uses distance and attribute—weighted
k-NN and assumes that target variable is the most accurately determined by the
most relevant features of the nearest neighbours. New method uses gradient descent
algorithm to find optimal weights of features. The method is parametrized to use
various metrics, kernels and loss functions. In the thesis, newly proposed method has
been evaluated on some artificial and high—dimensional real datasets. Experimental
results show that it is fully comparable with the state of the art feature selection
algorithms in terms of the ability to select relevant features and prediction accuracy

using selected machine learning algorithms.
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Uvod

Vyvoj v oblasti ziskavania digitalnych idajov a v oblasti technolégii ich spracova-
nia a ukladania sposobil, ze sprievodnym javom takmer kazdej Tudskej ¢innosti sa
stalo generovanie a zbieranie obrovského mnozstva dat [I]. Okrem svojho prvotného
pouzitia, prevazne v transakénych databazovych systémoch, poskytuji zozbierané
data moznosti pre dalsiu analyzu a vyskum. Disciplina, ktora sa zaobera extrakciou
uzitocénych informéacii z dat, je znama pod nazvom data mining alebo knowledge
discovery from data, teda objavovanie znalosti v datach [2].

Data mining moze byt definovany ako proces analyzy tdajov za ticelom najdenia
novych, neo¢akavanych vztahov a zaujimavych vzorov uzitoénych pre ich vlastnikov.
V tomto procese su vyuzivané databazové technolégie, statistické nastroje, ako aj
algoritmy strojového ucenia — machine learning [I]. Cielom strojového ucenia, ako
stucasti umelej inteligencie, je vyvoj pocitacovych systémov schopnych zlepsovat sa
s pribidajicimi skusenostami [3]. Data mining je oblastou, kde sa algoritmy strojo-
vého ucenia bezne vyuzivaji na ziskavanie znalosti z dat. Pritom ucenie znamena, ze
systém ziskava skisenosti analyzovanim zndmej mnoziny dat, na zédklade nich robi
rozhodnutia a s kazdou novou mnozinou dat je schopny sa zlepsovat.

Jeden z typov strojového ucenia je znamy ako ucenie s ucitelom — supervised
learning. Jeho hlavnym cielom je na zaklade zndmych tdajov vybudovat model,
ktory moze byt pouzity na predpovedanie, teda predikciu vlastnosti nezndmych alebo
novych tdajov [4]. Pouzivané sibory dat si obvykle reprezentované maticou, v kto-
rej riadkoch st ulozené zdznamy, ¢ize pozorovania. Stipce matice zodpovedaji ich
jednotlivym vlastnostiam — atribttom alebo premennym. Osobitné postavenie ma
tzv. cielovd premennd, ktorej hodnoty si predikované v zéavislosti od ostatnych —
vysvetlujucich premennych alebo priznakov. Algoritmus vytvori model na zaklade
tréningovej mnoziny dat, v ktorej st hodnoty cielovej premennej pre vsetky pozoro-
vania zname. Vybudovany model potom mozno pouzif na predikciu hodnoét cielovej

premennej pre nové pozorovania.
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V prediktivnom modelovani existuju dva typy tuloh, a to klasifikidcia a regre-
sia. V klasifikacnych tlohach je cielom predikovat pre nové pozorovania prislusnost
k urcitej skupine — triede. Ak st v 1lohe uvazované dve triedy, ide o binarnu klasifi-
kac¢nu ulohu. Prikladom moéze byt tiloha, v ktorej na zaklade symptémov a vysledkov
roznych vysetreni je potrebné predikovat, ¢i pacient ma urcitu diagnézu alebo nie.
V regresnych tilohach ma cielova premenné spojity charakter, t. j. predikované hod-
noty su realne ¢isla. Ak v predchadzajticom priklade bude potrebné predikovat vysku
nakladov na diagnostiku a liecbu pacienta v dalsom obdobi, péjde o regresni tlohu.

Ako bolo spomenuté vyssie, idaje pouzivané pri objavovani novych znalosti boli
vacsinou povodne zbierané na iny ucel. Z hladiska cielov predikcie mozu byt preto
niektoré atribity malo uzitocné, avsak dopredu nie je zname, ktoré z nich by bolo
mozné z analyzy vyliacit. Pritom stibory dat ¢asto obsahuji velmi velky pocet atri-
butov, resp. vysvetlujicich premennych, a vytvaraju tak vysokorozmerny priestor.
Vysokd dimenzionalita kladie zvySené poziadavky na vypoctové zdroje a predlzuje
cas vypoc¢tu. U mnohych algoritmov strojového ucenia sa navyse prejavuje fenomén
znamy ako prekliatie dimenzionality (curse of dimensionality) [5], ktory spésobuje
vyrazné znizenie presnosti predikcie vo vysokorozmernych priestoroch.

S problémom velkého poctu atribttov sa mozno stretnit v mnohych doméno-
vych oblastiach, napriklad v oblasti spracovania textov internetovych dokumentov,
v oblasti biomediciny, chémie a pod. Preto je velkd pozornost venovand vyvoju me-
tod vyberu premennych — feature selection, ktoré z mnoziny vsetkych vysvetlujicich
premennych vyberaji mensie podmnoziny relevantnych premennych délezitych pre
presnost predikcie [6], [7]. Velky vyznam mé aj dalsia analyza vyvinutych metdd
s cielom urcit, pre aké typy suborov dat s vhodné a aké je optimalne nastavenie

ich parametrov.
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1 Formulacia tlohy a ciele prace

Prvym cielom predkladanej price je stadium problematiky vyberu premennych
(feature selection) spojené s analyzou a implementéciou niektorych existujtcich me-
toéd. Podrobnejsie skimanou metédou bude metéda mRMR [8], chdpand ako fle-
xibilny rdmec pre vyber premennych. Algoritmus mRMR bude preformulovany na
ekvivalentni optimaliza¢nti tlohu a bude analyzovany jeho vztah k algoritmu na
hladanie podmnoziny vysvetlujicich premennych s maximalnou relevanciou voci
cielovej premennej. Metéda mRMR bude implementovana v jazyku Python v zo-
vSeobecnenom tvare tak, aby bolo mozné vyuzivat rozne miery korelacie.

Dalsim cielom préce je nastudovat metédu k-NN (k najblizsich susedov) [4] a na-
vrhnit jej Specialnu tpravu, na zaklade ktorej bude spracovany podrobny navrh
novej metdédy na vyber premennych. V ramci ndvrhu novej metédy budi popisané
jej teoretické vychodiskd a matematicky zaklad. Nésledne bude definovany presny
algoritmus pre realizaciu vyberu premennych a vytvorena jeho implementécia v ja-
zyku Python. Pre lepSie vysvetlenie metédy bude uvedeny jednoduchy priklad jej
pouzitia a sposobu aplikovania vysledku. V novej metode buda podporené Siroké
moznosti parametrizacie s pouzitim roznych metrik, funkcii pre vypocet chyby pre-
dikcie a podobne. Navrhnuta metdda bude pri vhodnej parametrizacii pouzitelna na
vyber premennych pri rieseni regresnych tloh, ako aj v pripade binarnej klasifika-
cie. Pritom je potrebné realizovat jej overenie a vyhladanie optimalnych parametrov
pre rozne syntetické subory dat aj volne dostupné vysokodimenzionalne realne data,
napriklad z biomedicinskej oblasti.

Poslednym cielom préce je porovnanie vysledkov vyberu premennych pomocou
novej metody pri réznych nastaveniach parametrov s vysledkami dosiahnutymi roz-
nymi variantmi metody mRMR a dal$imi popularnymi metédami pre vyber premen-
nych. Vybrané metédy budi porovnané z hladiska tspesnosti vyberu relevantnych
premennych, vplyvu na presnost predikcie pri pouziti znamych metdd strojového

ucenia a z hladiska stability.
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2 Analyza problému

Pri rieseni predikénych tloh sa casto vyskytuje problém vysokej dimenzionality,
ked stubor dat (dataset) obsahuje velmi velky pocet atributov, resp. vysvetlujtucich
premennych. Redukcia dimenzionality moze byt dosiahnutda dvomi sposobmi, a to
vyberom premennych (variable selection) alebo konstrukciou odvodenych priznakov
(feature extraction, feature construction) [7]. Kym prvy sposob odstraniuje z po-
vodnych premennych tie, ktoré prinasaju mali alebo Ziadnu pridant informaciu
o cielovej premennej, druhy sposob znizuje dimenzionalitu vytvorenim novej mno-
ziny priznakov odvodenych z pévodnych premennych. Nova mnozina byva obvykle
kompaktnejsia a efektivnejsia z hladiska predikcie [6].

Niekedy sa v rovnakom vyzname ako vyber premennych pouziva aj pojem vyber
priznakov (feature selection) pre pripad, Ze vyber sa realizuje nielen zo zakladnych
(raw) premennych, ale aj z odvodenych priznakov, ktoré boli ziskané z pévodnych

premennych napriklad agregaciou alebo zlozitejsim predspracovanim [6].

2.1 Metody pre vyber premennych

Vyber premennych mozno charakterizovat ako techniku strojového ucenia, ktora
detekuje relevantné premenné a odstranuje tie, ktoré su irelevantné alebo redun-
dantné [7]. Zjednodusene mozno povedat, ze vysvetlujica premenna je relevantna,
ak obsahuje urc¢ité mnozstvo informacie o cielovej premennej. Ked mozno niektoru
vysvetlujucu premennt odvodif z inych vysvetlujucich premennych, tak je redun-
dantnd. Nemusi byt vSak jednoduché urcit redundanciu, ak nejde o zavislost od
jednej premennej, ale od celej mnoziny inych premennych [7].

Cielom vyberu premennych je ziskat relativne mali podmnozinu premennych,
ktora zjednodusi definiciu problému. Selekcia premennych umoznuje zvysovat vy-
konnost algoritmov strojového ucenia, zlepsit pochopenie dat a ulahcit ich vizuali-
zaciu. Vyberom premennych dochadza k redukcii dat, ¢o pomaha Setrit vypoctové

zdroje a zjednodusovat modely, a teda napokon aj zrychlif spracovanie.
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Metody pre vyber premennych mozno na zaklade sposobu ich spoluprace s me-
tédami strojového ucenia rozdelit podla [6] na tri zékladné typy, a to filter, obalenie

(wrapper) a vlozeni (embedded) metddu.

e Metody typu filter vyberaji premenné ako samostatny krok predspracovania
dét [6]. Vyber premennych nezavisi od algoritmu strojového ucenia, ktory je
spustany az po vybere premennych. Tieto metédy ¢asto odhaduju tzv. skore
relevancie premennych voci cielovej premennej a potom vyberaji premenné
s najlepsimi hodnotami skére [9]. Vyhodou je ich rychlost a nizsie vypoctové
naroky ako pri metdédach typu obalenie, a preto si vhodné na pouzitie pri

velkych stboroch dat.

e Metody typu obalenie vyuzivaju na vyber premennych nejaky algoritmus stro-
jového ucenia, ktory pouzivaji ako ¢iernu skrinku [6]. V jednotlivych krokoch
postupne generuji podmnoziny premennych, aplikuji na nich metédu strojo-
vého ucenia a dosiahnuti presnost predikcie pouziji na ohodnotenie vybranej
podmnoziny premennych. Kvoli interakcii s vybranym predikénym modelom

obycajne davaju lepsie vysledky ako filtre, ale st vypoctovo narocnejsie.

e Vlozené metody vykondvaju vyber premennych v procese trénovania, si priamo
zabudované do konstrukcie algoritmu strojového ucenia. St ovela efektivnejsie
ako metody typu obalenie, pretoze nie je potrebné v kazdom kroku budovat
model nanovo. Navyse su tieto metody v porovnani s metédami typu obalenie

odolnejsie voci pretrénovaniu [10].

V poslednych rokoch sa objavuji nové pristupy (podla [I0]), ktoré kombinuji
existujice metdédy alebo dalsie techniky strojového ucenia, aby boli schopné plnit
poziadavky na spracovanie stale objemnejsich a zlozitejsich dat. Reprezentantmi

tychto pristupov st napriklad hybridné a skupinové (ensemble) metédy:

e Hybridné metddy [10] si kombindciou dvoch alebo viacerych metéd ¢asto roz-

nych typov, ako napriklad filter pre rychly vyber z velkého mnozstva premen-
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nych a nasledne obalenie pre dalsie upresnenie vyberu. Mézu vyuzit vyhody
jednotlivych metéd kombinovanim ich komplementarnych vlastnosti. Pouzi-
vaju rozne vyhodnocovacie kritérid v roznych fazach vyberu premennych, ¢im

zvysuju efektivnost a vykon predikcie.

e Skupinové metddy konstruuji niekolko podmnozin premennych a tie potom
agreguju do vyslednej podmnoziny [9]. Jednotlivé podmnoZiny premennych zis-
kavaju tak, ze na nahodne vybranej vzorke pozorovani zo siiboru dat spustaja
zakladni metédu vyberu premennych. Agregaciou ziskana vysledna mnozina
vybranych premennych je potom stabilnejsia ako v pripade pouzitia zakladnej

metody na celom siibore dat.

Pri vybere premennych sa ¢asto pouziva tzv. pazravy algoritmus (greedy search).
Takyto algoritmus v kazdom kroku vybera lokalne optiméalne riesenie a ,,difa”; ze je
to aj globalne optimum. Pritom nikdy neopravuje svoje predchadzjice rozhodnutia
na zaklade novych skutoc¢nosti. Podla [6] je pazravy algoritmus vo vécsine pripadov
vypoctovo vyhodny a odolny voéi pretrénovaniu.

Pouzivaji sa dva zékladné spdsoby vyhladavania, a to dopredna selekcia (forward
selection) a spatnd elimindcia (backward elimination). Pri doprednej selekcii je na
zaciatku mnozina vybranych premennych prazdna a algoritmus do nej v kazdom
kroku prida jednu — z jeho pohladu najlepsiu premennii. Pri spétnej eliminécii sa
zacina mnozinou vsetkych premennych a algoritmus z nej v kazdom kroku odoberie
z jeho pohladu najmenej uzitoén premennt.

Metoda spétnej eliminacie je vhodna len pre data s nizsou dimenziou, lebo pre
vysokorozmerné data je vypoctovo narocna. Metdda doprednej selekcie je pouzitelna
aj pre vysokorozmerné data, avsak v niektorych pripadoch jej pouzitie nie je vhodné.
Prikladom méze byt stbor dit XOR popisany v [6] s dvomi premennymi, ktoré
maju spolu velmi dobry predikény vykon, ale jednotlivo sa kazda z nich javi ako
neuzitocna. Kedze metdda doprednej selekcie pridava v kazdom kroku len jednu

premennt, moze sa stat, ze nevyberie ziadnu z relevantnych premennych.
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2.2 Metéda mRMR

Metéda mRMR (minimal Redundancy Mazimal Relevance) je filter s doprednou
selekciou vysvetlujucich premennych. V kazdom kroku vybera dalsiu vysvetlujicu
premennt tak, aby vzniknutd mnozina premennych mala ¢o najvacsiu relevanciu voci
cielovej premennej a zaroven ¢o najmensiu vzajomnu redundanciu. Tato metdda na

vyber premennych bola predstavend a rozpracovana v ¢lankoch [8] a [I1].

2.2.1 Zéakladna metéda mRMR

Subor dat mozno reprezentovat maticou, v ktorej riadkoch st ulozené pozorovania
a stipce zodpovedaji vysvetlujicim premennym. V dal§om bude pouZivané ozna-
¢enie {x1,x9,...,x,} pre mnozinu n pozorovani a {Xi, Xs,...,X,,} pre mnozinu
m vysvetlujucich premennych. Hodnoty cielovej premennej Y budi oznacené ako
Y1, Y2, ..., Yn. Ak hodnoty vysvetlujicich premennych si redlne ¢isla, tak premenné
vytvaraji m-rozmerny priestor R™. Pozorovania si bodmi v tomto priestore.
Cielom vyberu premennych je najst podmnozinu vysvetlujicich premennych S,
ktora ,,optimélne” charakterizuje cielovii premennt Y. Optimélnost vyberu obvykle
znamena najvacsiu statisticka zavislost cielovej premennej Y od vybranej podmno-
ziny. Toto kritérium sa nazyva maximalna zavislost (oznacené Maz—Dependency).
V povodnej metéde mRMR [8] bola ako miera zdvislosti ndhodnych premennych
pouzitd veli¢ina vzajomna informdcia (mutual information), ktord je pre mnozinu

spojitych vysvetlujucich premennych S a cielovii premennt Y definovana takto:

1(S;Y) = //p(s, Y) logmdeK (2.1)

kde p(Y) je hustota pravdepodobnosti ndhodnej premennej Y a p(.S), resp. p(S,Y) st
zdruzené hustoty pravdepodobnosti mnozin ndhodnych premennych S, resp. SU{Y}
(podla [7]). V pripade diskrétnych premennych Z a Y moZno vzdjomnt informéciu

vypocitat podla vztahu uvedeného v [6] nasledovne:

NZ;Y)=Y Y P(Z=z,Y =y;)log

zi Y
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pricom pravdepodobnosti P st potom vypocitané pomocou kontingenénych tabu-
liek s pocetnostou vyskytov. V pripade spojitych premennych je vypocet vzajomnej
informacie prili§ zlozity, a preto sa obvykle zjednodusuje pomocou zdiskrétnenia
hodnét premennych alebo aproximéciou ich hustot [6].

Ak mierou zavislosti je vzajomna informécia, tak tcelom vyberu premennych je
najst takt podmnozinu premennych S, od ktorej ma premennd Y najvacsiu zavislost,

vyjadreni pomocou vzajomnej informéacie podla [§] takto:
max D(S,Y), D=1I(S;Y). (2.3)

Kedze kritérium Maz—Dependency je tazko implementovatelné [§], alternativa je
vybrat premenné na zaklade kritéria maximalnej relevancie (Maz—Relevance). Toto
kritérium pozaduje, aby bola najvacsia zavislost cielovej premennej od jednotlivych
vybranych premennych. Ide teda o vyhladavanie premennych vyhovujicich pod-

mienke:

max D(S,Y), D= > I(X,Y). (2.4)
|5| Pt

Rovnost [2.4] aproximuje Maz—Dependency priemerom hodnot miery zavislosti I
cielovej premennej Y od jednotlivych premennych z mnoziny S. Jednotlivé vysvet-
lujice premenné vybrané tymto sposobom vsak mozu byt vysoko redundantné. Ak
st dve premenné navzajom vysoko zavislé, predikéna sila mnoziny vybranych pre-
mennych by sa nemala velmi zmenit, ak bude jedna z nich z mnoziny vynechana [§].
Preto moze byt kvoli vyberu navzajom nezavislych premennych pridana podmienka

pre minimélnu redundanciu (Min-Redundancy):

min R(S), R= ! > I(X,X;). (2.5)

ISP x,5es
Kritérium, ktoré kombinuje obe podmienky, sa oznacuje ako mRMR (minimal
Redundancy Mazximal Relevance). Nasledovné funkcia uvazuje najjednoduchsi spo-
sob sucasnej optimalizacie relevancie D a redundancie R:

D
max (D, R), &=D— R, resp. &=

= (2.6)
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Na najdenie premennych blizkych optimalnym premennym, ktoré definuje fun-
kcia ¢ , moze byt pouzitd inkrementalna metéda s doprednou selekciou (podla
[11]). V prvom kroku sa vyberie premennd s maximélnou relevanciou voci cielovej
premennej. Ak si vybrané premenné z mnoziny S, tak dalsia premenna je vybrana

zo zostavajucich premennych tak, Ze sa v nej nadobtida maximum:

e pre rozdiel (MID — mutual information difference criterion):

max |[(X;,Y) — I(X;, X 2.7
Xi¢S { ( |S| XZ;S )} (2.7)

e pre podiel (MIQ — mutual information quotient criterion):

max[ (X:,Y) /|S| > I(X;, X; )] (2.8)

XigS X;€S

Tento krok sa opakuje dovtedy, kym nie je vybrany pozadovany pocet pre-
mennych. Poradie vyberu premennych zodpoveda ich zoradeniu podla ddélezitosti

(ranking).

2.2.2 Pouzitie mRMR s r6znymi mierami zavislosti

Metéda mRMR moze byt chapana ako vseobecny ramec na efektivny vyber premen-
nych, ktory dava moznosti pre dalsie sofistikovanejsie a vykonnejsie implementacné
schémy. Jednou z moznosti vylepsovania je vyber vhodnej miery zavislosti 1(X,Y),
ktora je kritickym aspektom v mRMR metodolégii [12]. Namiesto vzajomnej infor-
macie je mozné pouzit dobre zname korelacné koeficienty, napriklad Pearsonov alebo
Spearmanov korela¢ny koeficient [4]. V pripade diskrétnych premennych mozno vy-
uzit napriklad chi-kvadrat test (chi-squared test statistic — x?).

Dalsia, v poslednom ¢ase populdrna miera koreldcie, ktord méze poskytnit zlep-
senie metédy mRMR, je korelacia vzdialenosti (distance correlation) [13]. Pri inych
korela¢nych koeficientoch (napr. Pearsonov alebo Spearmanov) plati, ze ak su pre-
menné navzajom nezavislé, ich korela¢ny koeficient sa rovna 0. V pripade korelacie

vzdialenosti plati toto tvrdenie aj opa¢nym smerom [13].
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Pre definiciu korelacie vzdialenosti je potrebné popisat najskor kovarianciu vzdia-
lenosti. Nech (z;,y;) prei =1,2,...,n st Statistické vzorky dvojice ndhodnych pre-
mennych (Z,Y). Z a' Y mdzu byt aj viacrozmerné a nemusia mat rovnaky rozmer.

Nech (a; ;) a (b; ;) st matice vzdialenosti n x n s prvkami:

aiﬂ' :L2(Z“Z]), Z’] = 1’2"._’/’7/’

(2.9)
bij = L2(yiy;), 4,5=12,....n,
kde L2 znamend euklidovskd vzdialenost. Nech A;; a B;; pre i,5 = 1,2,...,n st
prvky centrovanych matic vzdialenosti definované takto:
Aij=a;j—a;, —a;+a., prei,j=1,2,...,n,
T (2.10)
Bij=bij—b.—b;+0b, prei,j=1,2,....n,

pricom a; je priemernd hodnota i-teho riadku, a; je priemerna hodnota j-teho
stlpca a a_ je priemerna hodnota zo vsetkych prvkov matice.

Potom stvorcova kovariancia vzdialenosti je definovana vztahom:
1 n n
neisij=1

Korelaciu vzdialenosti dvoch ndhodnych premennych mozno ziskat ako podiel:
dCov(Z,Y)

dCor(Z,Y) =
\JdCov(Z, Z)dCou(Y,Y)

(2.12)

Existuje vela dalsich definicii pre vypocet korelacie ndhodnych premennych,

v tejto kapitole boli spomenuté len miery pouzité v praci.

2.3 Dalsie zndme filtre na vyber premennych

Metédy typu filter st zalozené len na vnitornych charakteristikach dat, ako na-
priklad vzdialenost, zavislost a podobne [14]. Niektoré filtre st univariancné (univa-
riate), teda kazdu vysvetlujicu premennt hodnotia nezavisle od ostatnych. Tito ne-
vyhodu odstranuji multivarianéné (multivariate) filtre, ktoré zohladnuju vzéjomné
zavislosti medzi vysvetlujicimi premennymi. Tie obycajne vyzaduju viac vypocto-

vych zdrojov [7]. Metéda mRMR je prikladom multivarianéného filtra.

10
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2.3.1 Metdéda f—score

Metoda f-score [15] je filter uréeny pre klasifika¢né ulohy. Jeho zdkladom je analyza
rozptylu vysvetlujicich premennych (ANOVA). Pre kazdd vysvetlujicu premennt
X pomocou F-testu testuje hypotézu, ze priemer jej hodnot je pre vSetky triedy
rovnaky. Pri vykonavani testu sa vypocita ANOVA F-test statistika ako podiel:

o odchy”l/ka med%i tr‘ied‘amj, (2.13)
odchylka v ramci tried

pricom ,,odchylka medzi triedami” je:

1 X o
T > ni(X; — X)? (2.14)
T =l
a ,odchylka v ramci tried” je:
n_k.ZZ(Xij—Xi,) , (2.15)
i=1 j=1

kde X;; je hodnota premennej X pre j-te pozorovanie v i-tej z k tried, X; je prie-
mer hodnot premennej X pre pozorovania i-tej triedy, X priemer vsetkych hodnot
premennej X, n; je pocet pozorovani v i—tej triede a n je celkovy pocet pozorovani.

Hodnoty vypoéitané pre jednotlivé premenné sa zoradia nerastico. Cim je hod-
nota ANOVA F-test statistiky vyssSia, tym je menej pravdepodobnd v pripade,
ak priemery v jednotlivych triedach su rovnaké. Vyber premennych teda vychadza
z predpokladu, ze ak je rozdiel medzi priemermi hodno6t premennej v jednotlivych
triedach statisticky vyznamny, potom hodnota vysvetlujicej premennej X ovplyv-
nuje hodnotu cielovej premennej Y.

Kedze vztah kazdej vysvetlujticej premennej voci cielovej premennej sa analyzuje

nezavisle od ostatnych, predstavuje tato metéda priklad univarianéného filtra.

2.3.2 Metbéda ReliefF

ReliefF [16] je metdda selekcie premennych typu filter pre klasifika¢né tlohy. Pre
kazdd vysvetlujicu premennt X vypocita skére W [X], ktoré urcuje mieru dolezi-

tosti premennej. Na zaciatku je skore kazdej premennej nulové.

11
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V kazdej iteracii metdoda ndhodne vyberie zo siboru dat pozorovanie x; a k nemu
hladd % najblizsich susedov z tej istej triedy (nearest hits, h;, 7 =1,...,k) a k naj-
blizsich susedov z kazdej inej triedy C' (nearest misses, m;(C), j = 1,...,k). Pre
kazdu vysvetlujicu premennt X sa aktualizuje jej skore v zavislosti od jej hodnot
pre pozorovania x;, h; a m;(C'). Ak pozorovania x; a h; maji rozne hodnoty premen-
nej X, potom tato premennd oddeluje pozorovania tej istej triedy, ¢o je neziaduce,
a preto by malo byt jej skére znizené. Naproti tomu, ak pozorovania x; a m;(C)
maju rozne hodnoty premennej X, tak tato premennd oddeluje pozorovania roz-
nych tried, ¢o je ziaduce, a tak sa skére premennej X zvysi. Prispevky vsetkych h;
a prispevky vsetkych m;(C) pre j = 1,...,k si spriemerované a vydelené poctom
iterdcii. Okrem toho, prispevky m;(C) st pre kazdu triedu vazené pravdepodobnos-
tou triedy zistenou podla pocetnosti vyskytov v subore dat.

Skore kazdej premennej X sa teda aktualizuje nasledovnym sposobom:

Z?:l diff( X, z;, h;)
t.k

P(C .
n ZC’;éclass(xi) [m Z?:l dlE(Xv Ly TN (C))}
t.k ’

W[X] = W [X] -
2.16

kde funkcia diff( X, z1, x2) vyjadruje rozdielnost hodnét premennej X pre pozorova-

nia xr; a x:

e pre diskrétne premenné:
diff( X, x1,22) = 0, ak value(X, z1) = value(X, ), inak diff( X, z1,x9) = 1,
e pre spojité premenné:

G 1, ) = Syt

Funkcia diff je pouzita aj na vypocet vzdialenosti pre urcenie najblizsich susedov.
Pritom celkova vzdialenost je sic¢tom za vSetky premenné, ¢o v pripade numerickych
premennych zodpovedd (0, 1)-normalizacii a manhattanskej metrike.

V metode ReliefF je uvazovanych ¢ iteracii (podla Vzt’ahu, pricom pri kazdej
sa nahodne vyberie jedno pozorovanie. Pre sibory dat s malym poctom pozorovani

je vhodné namiesto ndhodného vyberu prejst postupne vsetky pozorovania.

12
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Tato metdéda predstavuje priklad multivarianéného filtra, pretoze pri urcovani

najblizsich susedov pouziva hodnoty vsetkych vysvetlujicich premennych.

2.4 Metodika porovnavania metéd na vyber premennych

Metody na vyber premennych mozno hodnotit z viacerych hladisk, a to z hladiska
uspesnosti vyberu relevantnych premennych, z hladiska vplyvu na presnost predikcie

a tiez z hladiska stability.

2.4.1 Uspesnost vyberu relevantnych premennych

Na meranie tspesnosti vyberu zndmych relevantnych premennych (True Features—
TF) sluzi podla [7] index tspesnosti (index of success), ktory odmenuje vyber rele-

vantnych premennych a penalizuje zahrnutie irelevantnych premennych nasledovne:

R I
Suc. = = —a=2
uc R, aIt7

(2.17)
kde R, je pocet znamych relevantnych premennych vybranych danou metédou, R
celkovy pocet znamych relevantnych premennych, I, pocet vybranych irelevantnych
premennych a I; celkovy pocet irelevantnych premennych v sibore dat. Parameter
a = min {%, %’f} sa pouziva na zabezpecenie lepsiecho hodnotenia v pripade vyberu
irelevantnej premennej ako v pripade chybajicej relevantnej. Ak vyber premennych
mozno interpretovat ako ich zoradenie podla ddlezitosti (ranking) a vSetky zndme
relevantné premenné su vybrané na prvych miestach, bude metéda hodnotend ma-
ximalnym indexom Suc. = 1.0, teda 100 %.

Pocet premennych vo vybere zavisi od celkového poc¢tu premennych m v stibore

dét a riadi sa nasledovnymi pravidlami [7]:

e ak m < 10, vyberie sa 75 % premennych,
e ak 10 < m < 75, vyberie sa 40 % premennych,
e ak 75 < m < 100, vyberie sa 10 % premennych,

e ak m > 100, vybert sa 3 % premennych.

13
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2.4.2 Vplyv metéd vyberu premennych na presnost predikcie

Pri hodnoteni vplyvu vyberu premennych na presnost predikcie sa pre ziskanie
objektivnejsieho hodnotenia obvykle pouziva viacero metéd strojového ucenia. V praci
st vyuzivané nizsie uvedené metddy popisané napr. v [4].

Bayesovsky klasifikator je jednoduchy pravdepodobnostny model strojového uce-
nia pre rieSenie klasifikacnych tloh, ktory je zalozeny na aplikicii Bayesovej vety
o podmienenej pravdepodobnosti. Vo verzii Naive Bayes sa pridava ,naivny” pred-
poklad, Ze vysvetlujice premenné st navzajom nezavislé. Gaussian Naive Bayes
navyse predpokladd, ze jednotlivé vysvetlujice premenné maji Gaussovo normalne
rozdelenie. Napriek tymto zjednodusujicim predpokladom st pomocou neho dosa-
hované dobré vysledky v mnohych zlozitych redlnych situdciach [17].

Linedrna regresia (Linear Regression) predstavuje zakladnti metédu pre riesenie
regresnych tloh. Nad tréningovou mnozinou vytvori linedrny model pouzitim me-
tody najmensich stvorcov, t. j. ndjde koeficienty linearnej funkcie tak, aby bol mi-
nimalizovany stucet druhych mocnin rozdielov predikovanej a skuto¢nej hodnoty pre
vSetky pozorovania z tréningovej mnoziny. Linedrna funkcia sa pouzije na predikciu
hodnoty spojitej cielovej premennej pre pozorovania z testovacej mnoziny.

Metéda podpornych vektorov (Support Vector Machine — SVM) je urcéend hlavne
pre klasifikacné tlohy. Konstruuje nadrovinu na oddelenie pozorovani z dvoch roz-
nych tried. Pritom maximalizuje hrani¢né pasmo definované podpornymi vektormi,
ktoré urcuju vzdialenost najblizsich pozorovani z tréningovej mnoziny od oddelujui-
cej nadroviny. Sirku hraniéného pasma mozno ovplyvnit hyperparametrom C (cost)
urcujicim pendle za nespravnu klasifikaciu. V pripade linearne neseparovatelnych
dat metdéda umoznuje pouzitie mapovania do viacrozmerného priestoru, v ktorom
je uz ich oddelenie mozné. Existuje aj modifikdcia metédy pre regresné tlohy.

Rozhodovaci strom (Decision Tree) je prediktivny model zalozeny na postupnom
vytvarani stromu, v ktorom kazdy vrchol predstavuje delenie tréningovej mnoziny.

V pripade spojitych vysvetlujicich premennych sa pri kazdom deleni vyberie jedna
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premenna a tzv. deliaci bod, ktory podla hodnot vybranej premennej rozdeli pozoro-
vania na dve Casti. Premennd a deliaci bod st vybrané tak, aby rozdelenim mnoziny
doslo k maximalnemu znizeniu ,necistoty” podla urc¢eného kritéria, ako napr. entro-
pia, rozptyl a pod. Listovym vrcholom je priradena predikovana hodnota urcena na
zaklade pozorovani z tréningovej mnoziny patriacich tomuto listu. Presnost predikcie
mozno zvysit metédou ndhodnych lesov (Random Forest), ktord konstruuje viacero
rozhodovacich stromov. Kazdy z nich je vybudovany nad ndhodne vybranou vzor-
kou pozorovani z tréningovej mnoziny, pricom sa pri kazdom deleni mnoziny uvazuje
iba ndhodne vybrand podmnozina vysvetlujicich premennych. Vysledna predikcia
vznikne agregdciou predikcii jednotlivych stromov (vicsinové hlasovanie pri klasifi-
kécii, priemer hodnot pri regresii).

Zakladna myslienka metédy k-NN (k-Nearest Neighbours) spociva v tom, ze
metdda pre kazdé pozorovanie z testovacej mnoziny najde £ jeho najblizsich susedov
z tréningovej mnoziny, podla ktorych urci predikovanii hodnotu. Podrobnejsi popis

vratane rozsirujucich variantov metdédy je v kapitole |3.2.1

[ Training set |

Training folds Test fold

1 ey
[ |
1% jteration | ‘ | | | | | | | ® E1

E

e [T T T T T T T W] = 5
10
vwemn (T T T T T T W] =56 °F

—
10" iteration - | | | | | [ ‘ | | = Ey

Obrazok 2—1 Krizova validacia

Pri hodnoteni vplyvu vyberu premennych na presnost predikcie sa pouzivaju
rozne validaéné techniky. Medzi oblibené patri krizova validacia (k—fold cross vali-
dation) — obrézok 2 —1|z []. Pozorovania st rozdelené na k disjunktnych podmnozin

priblizne rovnakej velkosti. Z nich £ — 1 bude spolu tvorit tréningovit mnozinu, nad
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ktorou sa vybuduje model. Zostavajica k—ta bude testovacou mnozinou, na ktorej sa
na zaklade modelu urci predikcia a odhadne sa jej chyba. Tento postup sa opakuje
k—krat, pricom vzdy ind podmnozina bude testovacou mnozinou. Priemer z takto
ziskanych k odhadov chyby predikcie urci vysledna chybu.

Dosiahnuté presnost predikcie moze byt porovnavand réznymi sposobmi [4].
Obvykle je to na zaklade poctu percent spravne klasifikovanych pozorovani, ktory
je oznacovany ako presnost (accuracy). V pripade bindrnej klasifikdcie s ré6znou po-
cetnostou tried sa na hodnotenie ¢asto pouziva aj miera F; score, ktora vystihuje

rovnovahu medzi mierami precision a recall a je definovand vzorcom:

F =2 pre.cj'sion.recall . (2.18)
precision + recall

Precision urcuje, kolko z pozitivne predikovanych pripadov je spravnych a recall
vyjadruje, akd ¢ast pozitivnych pripadov bola spravne predikovana (true positive
rate). Pri regresnych tlohédch sa pouZiva priemerna Stvorcova chyba (MSE — Mean

Squared Error) alebo priemernd absolitna chyba (MAE — Mean Absolute Error).

2.4.3 Stabilita metéd vyberu premennych

Pri hodnoteni met6d vyberu premennych je okrem ich vplyvu na presnost predikcie
algoritmov strojového ucenia dolezity aj aspekt ich stability, t. j. miera zmeny ich
vystupu pri malej zmene vstupnych dét. V prehladovom ¢lanku [I8] je definovanych
a analyzovanych viacero mier stability pre rozne formy vyberu premennych, kto-
rych vystupom je poradie premennych (ranking), skére premennych (vahy) alebo
len vybrana podmnozina premennych.

Pre hodnotenie stability metéd vyberu premennych na zédklade podobnosti vy-
branych podmnozin premennych je mozné vyuzit Kuncheva index [19] a vazeny
consistency index CW [20].

Nech m je celkovy pocet premennych a S = {Si,.., Sk} je systém k podmno-
zin, ktoré boli ziskané k-nasobnym aplikovanim metoédy pre vyber premennych na

nahodné vzorky vytvorené zo zakladného suboru dat. Ak mohutnost kazdej z pod-
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mnozin je d < m, potom Kuncheva index pre systém S je definovany vzorcom

k() = Z >

=1 j=1+1

|Sm5|m e

e (2.19)

Definicia indexu CW nevyzaduje rovnaki mohutnost vyberanych podmnozin.
Nech N = ¥°F |S;| je celkovy pocet vyskytov lubovolnej premennej v systéme S
a 1; je pocet vyskytov i-tej premennej v systéme S. Potom vazeny consistency index
je definovany:

CW(S) = ém (2.20)

Obe vyssie definované miery stability zavisia od zvoleného poctu vyberanych
premennych a nie st vhodné pre analyzu vyvoja stability metod v zavislosti od ras-
ticeho poétu vyberanych premennych. Na tento ucel je vSsak mozné vyuzit relativny
vazeny consistency index C'W, definovany tpravou indexu CW na zdklade jeho
moznej minimélnej a maximélnej hodnoty. Ak D = N mod (m)a H = N mod (k),
tak podla [21]:

(N D+Z 1¢z(¢z )>_N2+D2

OWealS) == i k(N — 1) - D) — N2 1 D?

(2.21)

2.5 Subory dat na overovanie metdéd vyberu premennych

Hlavnym ciefom hodnotenia efektivnosti metéd na vyber premennych je ich testova-
nie na realnych datach. Redlne data vsak nest so sebou mnoho komplikacii, ako s
velké mnozstvo irelevantnych a redundantnych premennych, maly pocet pozorovani
v pomere k poc¢tu premennych, nelinearnost dat, pritomnost sSumu a podobne. Preto

sa na overovanie metdd ¢asto pouzivaju najprv umelo skonstruované subory dat.

2.5.1 Syntetické data

Vyhodou pouzitia syntetickych dat pri testovani metdd na vyber premennych je moz-
nost riadenia experimentov zmenou parametrov pri generovani sitborov dat a znama
mnozina relevantnych premennych — TF. To umoznuje lahko vyhodnotif, nakolko

bola dana metdda pri ich identifikovani tspesna.
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V préaci budi pouzité syntetické sibory dat so spojitymi vysvetlujicimi premen-
nymi, a to subor dat Madelon pre binarnu klasifika¢ni tlohu a subory dat LinReg

a Friedman pre regresnu ulohu.

L ] . #.
. "
i

. '.:-. . .
Pt |3

Obrazok 2—-2 Subor dat Madelon v trojrozmernom priestore

Subor dat Madelon je skonstruovany tak, ze vo vybranych vrcholoch hyperkocky
v k-rozmernom priestore, kde k je pocet TF, st umiestnené zhluky nahodne vyge-
nerovanych bodov s normalnym rozdelenim so standardnou odchylkou 1. Vsetkym
bodom jedného zhluku je priradena rovnaka trieda, pricom body jednej polovice
zhlukov st triedy 0 a druhej polovice triedy 1 (obrazok z [22]). Dizka hrany
hyperkocky je standardne 2, pre lepsie oddelenie zhlukov je mozné volit jej nasobky.
V préci je pouzita dizka 2*2 a pocet zhlukov 4 pre kazdu triedu.

V linedrnom regresnom subore dat LinReg je cielova premennd linearnou kom-

binaciou k nezavislych relevantnych premennych:
Y = O[0+(]11X1+(I2X2+...+OZ]§X]€, (222)

pricom koeficienty ag, g, s, . . ., ag st generované nahodne.
V regresnom subore dat Friedman je zavislost cielovej premennej od vysvetlu-
jucich premennych nelinearna. Mnozina vysvetlujicich premennych obsahuje 5 TF

s rovnomernym rozdelenim na intervale (0, 1) a cielova premenna je uréend vztahom:
Y = 10sin(m.Xo.X1) + 20(Xy — 0.5)% + 10X3 + 5X. (2.23)

Na vypocet cielovej premennej je pouzitych len 5 TF, ostatné premenné st nezavislé

od Y a st ndhodne vygenerované s Gaussovym normalnym rozdelenim.
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2.5.2 Reéalne data

Jednou z oblasti realneho zZivota, kde boli v poslednych rokoch tspesne aplikované
metédy na vyber premennych, je bioinformatika. Stibory dat pochadzajice z DNA
¢ipov (DNA microarrays) zhromazduju velké mnozstvo tdajov zo vzoriek tkaniv
a buniek sluziacich na odhalovanie zmien v sekvencii DNA, ktoré by mohli byt
uzitocné pri diagnostikovani chorob, rozlisSovani typov nadorov a podobne. Ide o vy-
sokodimenzionalne sibory dat s malym poctom pozorovani. Obyc¢ajne maju radovo

10 000 premennych a 100 pozorovani.

Tabulka 2—1 Charakteristiky redlnych siborov déat

Nézov [Zdroj] | Popis Pacienti | Gény | Trieda 0 | Trieda 1
Alon [23] Néador hrubého ¢reva 62 2 000 40 22
Pomeroy [24] | Nador CNS 60 | 7128 39 21
Golub [25] Leukémia 72 7129 47 25
Gordon [26] Nédor plic 181 | 12533 31 150
Singh [27] Nédor prostaty 102 | 12600 50 52
Tian [28] Myelém 173 12 625 36 137
Chin [29] Nador prsnika 118 | 22215 43 75
Chowdaryi [30] | Nador prsnika 104 | 22 283 62 42
Burczynski [31I] | Crohnova choroba 127 | 22 283 85 42

Na overovanie, ako sa rézne metédy na vyber premennych spravajua pri rieseni
uloh z redlneho sveta, bude v praci pouzitych 9 siborov dat pre bindrnu klasifika¢nt
tlohu pochadzajicich z DNA éipov. Stibory dat si popisané v tabulke 2—1] kde
jednotlivi pacienti predstavuju pozorovania a gény premenné. Interpretacia tried 0
a 1 je rozna, napriklad ¢i je tkanivo zdravé alebo choré, ¢i bola liecba tispesna alebo

nie (Pomeroy) alebo st rozlisené typy nadorov (Gordon).
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3 Navrh a implementacia riesenia

V stlade s cielmi uvedenymi v kapitole [1| je ¢ast prace venovana analyze a imple-
mentdcii metédy mRMR popisanej v kapitole 2.2] Kapitola obsahuje teoretické
vysledky tykajuce algoritmu mRMR, na zdklade ktorych bolo navrhnuté a imple-
mentované zovseobecnenie algoritmu mRMR s doplnenim podpory pre rozne miery
zavislosti. Zaroven bol analyzovany vztah algoritmu mRMR a pazravého algoritmu
pre Maz—Dependency.

Hlavnu cast prace predstavuje navrh a implementacia novej metédy na vyber
premennych vhodnej na pouzitie na datach velkych rozmerov. Metdda rozpracovana
v kapitole 3.2 pouziva modifikovant metédu k-NN (k-Nearest Neighbours) a metodu
najvacsieho spadu (gradient descent) ako iterativny optimalizaény algoritmus na
hladanie minima funkcie. V tejto casti prace st popisané teoretické vychodiska,
matematicky zaklad navrhnutej metody a spésob jej parametrizacie, ktory umoznuje
v metode pouzit rozne metriky a funkcie pre vypocet chyby predikcie.

Navrhnuté algoritmy st implementované v jazyku Python verzia 3.6 [32]. Im-
plementacia metédy mRMR bola overend voci vysledkom uvedenym v literattre.
Vysledky novej metody pre rozne nastavenia parametrov ziskané aplikdciou na vy-
brané syntetické a realne stbory dat su porovnané s vysledkami znadmych metod
a vyhodnotené v kapitole [d Téato kapitola obsahuje aj porovnanie stability jednot-

livych metéd. Popis implementécie navrhnutych algoritmov je obsahom Prilohy C.

3.1 Vyber premennych pouzitim meté6dy mRMR

Jednym z teoretickych vysledkov, ktoré vznikli pri stadiu metédy mRMR, je do-
kaz ekvivalencie inkrementalneho algoritmu mRMR uvedeného v [I1] s pazravym
algoritmom na maximalizdciu odvodenej tcelovej funkcie (vztah . 7 jej definicie
vychadza navrh zovseobecnenia algoritmu mRMR, v ktorom je navyse mozné pouzit
rozne miery zavislosti. Dalej bola pomocou syntetickych aj redlnych stiborov dat ski-

mand ekvivalencia algoritmu mRMR a pazravého algoritmu pre Maz—Dependency.
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3.1.1 Zovseobecnenie algoritmu mRMR

Mozno si vSimnut, Ze definicia [2.7] resp. inkrementalneho kroku v algoritme
mRMR podla [I1] je odlisna od definicie funkcie ®. Neobsahuje napriklad cleny
I(X;, X;) pre i = j. Aj experimentélne bolo overené, ze vysledky ziskané pomocou
algoritmu mRMR zalozeného na inkrementalnej definicii si odlisné od vysledkov
pazravého algoritmu pre maximalizaciu funkcie ®.

Nasledujica veta uvadza funkciu ®’, o ktorej je matematickou indukciou doka-
zané, ze pazravy algoritmus pre jej maximalizaciu vyberie rovnakd mnozinu premen-
nych ako algoritmus mRMR v MID verzii (mutual information difference criterion)
s inkrementédlnou definiciou popisany v [I1].

Veta: Nech je funkcia @ definovana nasledovne:

1 1 1
B(S) = — S I(XpY)— 2t (X5, X)) (3.1)
51 2 3 TSI = 1) 2y 0
1#£j

Inkrementélna definicia algoritmu mRMR v MID verzii je ekvivalentna s pazra-
vym algoritmom pre maximalizaciu funkcie ®’.

Dokaz:

Je zrejmé, ze v prvom kroku inkrementalna definicia mRMR algoritmu rovnako
ako pazravy algoritmus pre maximalizaciu funkcie ®’ vyberie premenni s maximal-
nou relevanciou vo¢i cielovej premennej. Ukazeme, Ze ak oba algoritmy v prvych m
krokoch vybrali rovnaké premenné tvoriace mnozinu S, tak v kroku m + 1 vybertu
rovnakil premenni X.

Nech S = S U {X}. Mnozina S" ma m + 1 prvkov. Hodnota optimalizovanej

funkcie po pridani premennej X je:

1 1
B(S) = —— N (X V) (X, X,)  (3.2)
m+ 1 X;S’ 2(m +1)m Xi%es/, !
i#j

Pazravy algoritmus pre maximalizdciu funkcie ®" vyberie premennt X tak, ze

maximalizuje hodnotu funkcie ®'. Jednotlivé ¢leny vo vyraze mozno rozpisat
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nasledovne:
1 1
—_ I1(X;,Y)= —— I1(X;,Y) + I(X,)Y 3.3
1 DY) = g S IOGY) ) (39)
1
_ I(X;, X;) =
2(m+ 1)m Xi’)%:es,7 !
. 7 . (3.4)
_ (X, X))+ ———2 I(X;, X)
2(m+1)m X“XZJ_E& 70 2(m+1)m XiZeS
i#£]
Po dosadeni:
1 1
(8 =—— (X, YY)+ —I(X,Y
( ) m—i—lXZZe:S( ) m—l—l( )
1 1 3.5
oy )y 8
2(m + 1)m X, X;€S, (m+1)m =g
i#j

Tie ¢leny vo vyraze [3.5], ktoré neobsahuji premenni X, nemaji vplyv na ma-
ximalizaciu ®'(S”) vzhladom na vyber premennej X. Preto pre vyber premennej X

sta¢i maximalizovat vyraz:

1 1

1 OO Gy 22, 6 30

X;eS
Vyraz m%rl mozno vybrat pred zatvorku a kedze ide o kladné ¢islo, je to ekviva-

lentné maximalizécii:

1
max |[[(X,Y)— — I1(X;, X 3.7
vy (10X - ) S 10 ) (3.7)

Vyraz[3.7] je ekvivalentny inkrementalnemu kroku mRMR algoritmu v MID ver-

ee v

algoritmus.

|

Funkcia @’ je rozdielom priemernej korelacie premennych voci cielovej premennej
a priemernej korelacie medzi roznymi premennymi v mnozine S navzajom, ktora je

zapocitana s vahou % Mozno ju zovseobecnit nasledovne:

1 1

(S = — I(X;,Y)—A———— 1(X;, X; 3.8
(5) = 51 2 J V) = Mg 2 [ ) 68)
i#£j
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V praci bol v jazyku Python implementovany zovseobecneny algoritmus mRMR
zaloZeny na maximalizdcii funkcie ® vo vieobecnom tvare podla vztahu 3.8 Okrem
parametra A je mozné volit aj mieru zavislosti I, pricom standardne sa pouziva vza-
jomna informécia. Pomocou vlastnej implementécie je realizovany vypocet korelacie
vzdialenosti popisanej v kapitole [2.2.2] Podrobny popis vSetkych parametrov a dalsie

implementacné detaily sa nachadzaji v Prilohe C.

Tabulka 3—1 Sudbory dat pre testovanie implementéacie algoritmu mRMR

Nazov Pozorovania | Premenné
test_ lung_ s3 73 325
test_ leukemia s3 70 7 070
test_ lymphoma,  s3 96 4 026
test colon s3 62 2 000
test nci9 s3 60 9 712

Za tcelom overenia funkénosti rieSenia bol z [33] stiahnuty spustitelny stibor
mrmr_win32.exe, ktory je implementaciou algoritmu mRMR podla vztahov 2.7 a
v jazyku C v skompilovanom tvare. Vysledky potvrdili, ze implementované zovse-
obecnené riesenie s nastavenim parametra A = 0,5 dava na sktsobnych siboroch
dat uvedenych v tabulke z [33] rovnaké vysledky ako pouzity spustitelny sibor.
V implementécii v jazyku Python bolo vSak potrebné vyraz pre vypocet vzajomnej
informaécie delif hodnotou In 2, aby boli hodnoty rovnaké ako v algoritme implemen-
tovanom v jazyku C, ktory pouziva na vypocet vzajomnej informacie logaritmus pri

zaklade 2.

3.1.2 Algoritmus mRMR a Max—Dependency

Ako bolo uvedené v kapitole 2.2.1] implementacia algoritmu pre Maz—Dependency
je vypoctovo velmi naroc¢na, hlavne v pripade spojitych vysvetlujicich premennych.
Algoritmus mRMR predstavuje vypo¢tovo menej narocnu alternativu. V [8] je uve-

dené z toho pohladu dolezité tvrdenie o ekvivalencii mRMR algoritmu:
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Veta:

Pri pouziti pazravého algoritmu st mRMR a Max—Dependency ekvivalentné.

V [6] sa nachddza priklad dvoch vysvetlujicich premennych, pre ktoré plati, Ze
[(X1,Y) = 0 a I(X5,Y) = 0, a pritom této dvojica premennych umozinuje presne
rozlisit hodnoty cielovej premennej. Tento priklad viedol k tivaham, ¢i neexistuje

kontrapriklad na spominant vetu uvedent v [g].

Tabulka 3—2 Stubor dit pre porovnanie algoritmov mRMR a Max—Dependency

X1 | Xo| X3 | Y X1 Xo | X3 | Y
1 0 0 010 9 0 0 1 ]0
21 0 0 010 10| O 0 1 ]0
31 0 1 0 |1 11 0 1 1 |1
41 0 1 0 |1 12 0 1 1 |1
S 1 0 0 |1 13 1 0 1 |1
6 1 0 0 |1 14 1 0 1 |1
7 1 1 0 |0 15 1 1 110
81 2 1 0 |0 16 || 2 1 110

V tabulke B—2] je popisany stbor dét, ktory ma 16 pozorovani. Premennd X
nadobuda 3 hodnoty, vsSetky ostatné premenné nadobtuidaju 2 hodnoty. Mozno si
vsimnut, ze prvych 8 pozorovani z pohladu premennych X, X5 a Y je presne rovna-
kych ako druhych 8 pozorovani. Lisia sa len tym, ze prvych 8 pozorovani ma X3 = 0
a druhych 8 pozorovani ma X3 = 1. D& sa overif, ze z toho vyplynie:

[(X1,X3) =0, I(X5,X3)=0.

Taktiez mozno lahko overit, ze

[(X5,Y) =0, I(X3Y)) =0.

Hodnota I(X1,Y) je kladnad (priblizne 0,156), a preto v prvom kroku mRMR
aj pazravy algoritmus pre Maz—Dependency vybert premenni X;. (Pri vypocte sa
pouziva logaritmus pri zdklade 2.) V druhom kroku mRMR vypocita pre kandidatov:

Xo: I(X5,Y) - [(Xo,X4) = - (X2, X1),

X3: I(X35,Y) - [(X3,X) =0-0=0.
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Kedze hodnota I(X5,X7) je kladnéd (taktiez priblizne 0,156), tak maximum sa
dosahuje pre X3 a mRMR vyberie X3 ako druhii premennti. Tento vyber vSak nie je
dobry, nakolko doplnenie X3 neumoziuje lepsie rozlisit hodnoty cielovej premenne;j.

Mozno ukazat, ze oproti tomu pazravy algoritmus pre Maz—Dependency vyberie
ako druhd premenni X,. Na vyber druhej zo zostavajucich premennych Xs, X3
tymto algoritmom treba urcit vzajomnu informaciu mnozin {X;, Xo} a {Xi, X3}
s cielovou premennou Y. Podla definicie vzajomnej informacie pre diskrétny pripad
uvedenej v kapitole mozno vypocitat hodnotu I({Xy, X3};Y) tak, ze za Z
sa dosadi (X7, X3) a vytvori sa prislusnd kontingencnd tabulka.

Z pravej Casti tabulky B—3| vyplyva, ze I({X1, X5}, Y) = I(X1,Y) = 0,156.

Tabulka 3—3 Kontingencéné tabulky pre vypocet vzdjomnej informécie

(X1,Xy) | Y=0|Y=1| % (X1,X3) | Y=0|Y=1| %
(0, 0) 4 0 4 (0, 0) 2 2 4
(1, 0) 0 4 4 (1, 0) 1 2 3
(2, 0) 0 0 0 (2, 0) 1 0 1
(0, 1) 0 4 4 (0, 1) 2 2 4
(1, 1) 2 0 2 (1, 1) 1 2 3
(2, 1) 2 0 2 (2, 1) 1 0 1

5 8 8 | 16 5 8 8 | 16

Podobne mozno vypocitat aj vzajomnd informaciu mnoziny {Xi, Xy} s cielo-
vou premennou Y (lava cast tabulky . Dvojica X, X, presne urcuje hodnotu
cielovej premennej a plati:

I({X1, Xo},Y) =1>1({X1, X3}, Y) =I(X1,Y) = 0,156.

Pre uvedeny stubor dat teda pazravy algoritmus pre Maxz—Dependency vybral int
dvojicu premennych s ovela vyssiou hodnotou zavislosti ako algoritmus mRMR.

Bolo overené, ze takato situacia nenastéava len u umelo vytvorenych stiborov dat,
ale mozno ju pozorovat aj u stiborov dat z redlneho prostredia. Pri rieSeni binarnej
klasifikacnej tlohy pre subor Golub popisany v kapitole bolo vykonané zdis-

krétnenie spojitych vysvetlujicich premennych na 3 hodnoty sposobom popisanym

25



FEI KPI

v [T1] s pouzitim hranic mean — std, mean + std, kde mean je priemerna hodnota
a std standardna odchylka jednotlivych premennych. Nasledne bolo zistené, ze al-
goritmus pre Max—Dependency vybral celkovo Styri premenné v poradi v3319, v803,
v6942 a v48 s hodnotou vzajomnej informécie voci cielovej premennej 0.93. Naproti
tomu algoritmus mRMR vybral v prvych styroch krokoch premenné v3319, v803,
v4846 a v1828, teda uz na trefom kroku sa vyber lisi. Zaroven vzajomna informa-
cia vybranej mnoziny voci cielovej premennej je len 0.84, to znamena, ze cielova
premenna ma vyssiu zavislost od mnoziny premennych vybranej algoritmom Maz—
Dependency ako od mnoziny premennych vybranej algoritmom mRMR.

Navyse algoritmus pre Max—Dependency vybral pre subor dat Golub iba spomi-
nané styri premenné. Pri pridavani dalsich sa hodnota vzajomnej informacie mnoziny
vybranych premennych voci cielovej premennej uz nezvacsovala. Podobna situécia
nastala v pripade siboru dét Gordon popisaného v kapitole [2.5.2] kde boli algorit-
mom vybrané dokonca len tri premenné, a to v12113, v3333 a v3249. Z kontingencnej
tabulky vidno, ze z viac ako 12 500 premennych sta¢i vybrat tri premenné, na

zaklade ktorych uz mozno presne urcit hodnotu cielovej premennej Y.

Tabulka 3—4 Kontingen¢na tabulka pre stibor dat Gordon

(v12113, v3333,v3249) | Y =0 | Y =1 | =
(0, 1, 0) 17 0| 17
(0, 1, 2) 4 0 4
(0, 2, 0) 9 0 9
(0, 2, 2) 0 7 7
(1, 2, 0) 0 1 1
(1,2, 1) 0 5 5
(1, 2, 2) 0 11| 11
(2,1, 2) 1 0 1
(2, 2, 0) 0 1
(2,2, 1) 0 23 || 23
(2,2,2) 0 | 102 || 102

® 31 | 150 || 181
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3.2 Navrh metédy vyberu premennych na baze k—NN

V tejto kapitole je popisany ndvrh a implementéacia novej metédy na vyber premen-
nych (WKkNN-FS), ktora vychadza z metddy strojového ucenia k najblizsich susedov
(k—Nearest Neighbours) a pouziva metédu najvéicsieho spadu (gradient descent) ako

iterativny optimalizacny algoritmus pre hladanie minima funkcie.

3.2.1 Metdoda vazeného k—NN

Algoritmus k-NN (k najblizsich susedov) [4] je metdda strojového ucenia, ktord
sa pouziva pre Kklasifikacné aj pre regresné tulohy. Algoritmus predikuje hodnotu
cielovej premennej pre pozorovanie z testovacej mnoziny na zaklade hodnoét cielovej
premennej jeho k najblizsich susedov vybranych z tréningovej mnoziny. Parametre
algoritmu su prirodzené ¢islo k& a definicia vzdialenosti. V pripade klasifikacnych
uloh je hodnotou cielovej premennej oznacenie triedy, najcastejsie pomocou hodnot
0, 1, atd. Predikcia sa robi podla principu vacsinového hlasovania, t. j. predikovana
hodnota bude rovna najcastejsie sa vyskytujucej triede medzi vybranymi susedmi.
Pri regresnych tilohach je predpovedana hodnota realne ¢islo, ktoré sa obvykle urcuje
ako aritmeticky priemer hodnot cielovej premennej vybranych susedov.

Pri navrhu novej metédy na vyber premennych bude uvazovand regresna tloha.
Nech {X7, Xs, ..., X, } je mnoZina m numerickych vysvetlujicich premennych, nech
{1, x9,...,x,} je mnozina n pozorovani a nech Y je zavisld premennd (numericka)
s hodnotami y1, ya, ..., Yn. Ak 7; je prvok testovacej mnoziny a N¥ je mnozina indexov
k najblizsich susedov pozorovania x;, mozno predikciu p; cielovej premennej vyjadrit

nasledovne:

n=7Y v (39)

jENE

Metéda k—NN je zaloZzena na merani podobnosti objektov. Algoritmus hlada

k pozorovani z tréningovej mnoziny v istom zmysle najviac podobnych sledovanému
pozorovaniu z testovacej mnoziny. Na vyjadrenie podobnosti pouziva vzdialenost

objektov. Vzdialenost je chapana ako metrika, teda funkcia, ktord dvom objektom
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priradi nezdporné redlne ¢islo, pricom musi spliiat dalSie vlastnosti popisané v .
Sposob definicie vzdialenosti pouzitej v algoritme k—NN zavisi od typu premen-
nych v sibore dat. V pripade spojitych premennych sa obvykle pouziva euklidovska
vzdialenost. Popis definicii vzdialenosti pre rézne typy dat mozno najst v [34].

V zakladnej metdode k—-NN ma kazdy z k& najblizSich susedov rovnaky vplyv
na predikovanii hodnotu cielovej premennej. Na zéklade myslienky, Ze pozorova-
vplyv na odhad jeho hodnoty cielovej premennej [35], mozno metédu prirodzene roz-
sirif tak, ze namiesto aritmetického priemeru hodnot cielovej premennej vybranych
susedov sa vyuzije vazeny priemer, ktory zvyhodnuje blizSie pozorovania. Toto roz-
Sirenie sa nazyva k-NN vazené podla vzdialenosti (distance—weighted k-NN). Vahy
jednotlivych susedov vzniknu na zdklade transformécie vzdialenosti, ktora je reali-
zovana hodnotiacou funkciou w. Potom mozno vztah pre predikciu p; nahradit

vztahom:
1

5o wldy) 2, (3.10)

e Nk
JEN;

bi =

pricom d;; oznac¢uje vzdialenost pozorovani z; a z; a w(d;;) jej hodnotu po transfor-
macii pomocou funkcie w. Pritom hodnotiaca funkcia je zvolena tak, aby mali blizsi
susedia vacsi vplyv a vzdialenejsi mensi vplyv na predikovanii hodnotu. Prikladom
hodnotiacej funkcie moze byt funckia w(d) = % [3].

Dalsim rozsirenim metédy k-NN je atribiitovo vazené k-NN (attribute-weighted
k-NN) [3]. Kazdy atribut, t. j. vysvetlujica premennd, je ohodnoteny vahou, ktora
urcuje, nakolko je dany atribit uzitoény pre urcenie hodnoty cielovej premenne;j.
V pripade euklidovskej metriky vazenie atribtutov zodpoveda natahovaniu osi v euk-
lidovskom priestore. Osi, ktoré zodpovedaji menej relevantnym premennym, sa skra-
cuju a osi zodpovedajice viac relevantnym premennym sa predlzuju. Natahovanie
osi mozno vyjadrit pomocou Hadamardovho (Schurovho) suéinu [36]:

Ak v = (v1,v9,......,uy) je vektor vah jednotlivych vysvetlujicich premennych

a x; = (Ti1, Tigy - - - vy Tim) je Tubovolné pozorovanie, potom Hadamardov sicin vek-
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tora v s pozorovanim z; je definovany nasledovne:

vox, = (Ul.l'il,l)g.l'ig,......,Um.I‘im). (311)

3.2.2 Navrh tpravy metédy k—NN

Navrhovana metoda na vyber premennych vychadza z metédy k-NN, pricom vy-
uziva kombindaciu atribtutovo vazeného k-NN a k—NN vazeného podla vzdialenosti.
Vychéadza z toho, ze hodnotu cielovej premennej by mali najlepsie urcovat najblizsi
susedia, pricom vzdialenost susedov by mala najviac zavisiet od relevantnych pre-
mennych.

Transforméacia vzdialenosti bude realizovana funkciou w : Rg — (0,1) s nasle-

dovnymi vlastnostami:

e w(0) =1 — nulovd vzdialenost ma hodnotu 1,
e funkcia w je klesajtica — ¢im véacsia vzdialenost, tym mensia hodnota funkcie,
e limy .. w(d) = 0 — ak sa vzdialenost zvicsuje do nekonecéna, hodnota funkcie

sa blizi k nule.

Prikladom funkcie s pozadovanymi vlastnostami je funkcia w(d) = e~%. Ta-
kéto funkcie transformuji vzdialenost na mieru podobnosti (similarity). Hodnotiaca
funkcia vzdialenosti sa nazyva aj kernel.

Zaroven bude kazda vysvetlujica premenna ohodnotend vahou, ktord odraza, aky
vplyv ma dana premennd na hodnotu cielovej premennej. Ak vaha mdze nadobudat
len hodnotu nula alebo jedna, tak urcuje, ¢i zodpovedajicu vysvetlujiicu premenni
treba uvazovat alebo nie, teda ide o vyber premennych. Vo vSeobecnosti vSak moze
byt vaha nezaporné realne ¢islo urcujice relevanciu danej premennej.

V navrhovanej metéde sa vahy premennych pouziju pri vypocte vzdialenosti
pozorovani. Ak v je vektor vah, d je metrika a x; a z; je lubovolna dvojica pozorovani,

potom vzdialenost pozorovani z; a x; vazend vektorom v je definovand nasledovne:

dij(v) =d(vowx;, vouxj). (3.12)
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Na zaklade takto definovanej vzdialenosti budi vyberani najblizsi susedia. Pri
zmene vah premennych vSak moéze dojst aj k zmene mnoziny k najblizsich suse-
dov. Tym by sa predikovand hodnota definovana vztahom [3.10] mohla stat nespoji-
tou, a preto budu v navrhovanej metdéde uvazované namiesto k najblizsich susedov
vsetky ostatné pozorovania. Pri predikcii bude teda pouzita cela tréningova mnozina
s uplatnenim principu leave—one—out (LOO) [4].

Predikovand hodnota p;(v) cielovej premennej Y pre i—te pozorovanie v zavislosti
od vektora vah v s pouzitim hodnotiacej funkcie vzdialenosti w sa vypocita ako

vazeny priemer hodndt cielovej premennej vSetkych ostatnych pozorovani:

1
pi(v) = ( ‘ ( ))Zw(dij(v))'yj' (3'13)

Presnost predikcie zavislej premennej Y sa pri regresnych tilohach meria pomocou
velkosti odchylky predikovanej hodnoty od skutocnej hodnoty [2]. Na vyjadrenie
chyby pre jedno pozorovanie sa pouziva funkcia chyby (loss function), ¢o je funkcia
[: R xR — RN§. Ako priklad mozno uviest funkciu $tvorcovej chyby (square loss

function, resp. squared error) definovant takto:

Uyi, pi(v) = (yi — pi(v))*. (3.14)

Pre cely sibor dét je potom definovana ucelova funkcia (cost function) ako prie-

merna chyba:
1

3

Z (yi, pi(v (3.15)

Vytvoreny model definovany Vztahom 3.13| umoznuje riesenie regresnych tuloh.
Jeho chyba je vyjadrena ako funkcia vah premennych a cielom bude najst taky
vektor vah, aby model daval ¢o najmensiu chybu. To znamena, ze je potrebné riesit
optimaliza¢nu ilohu:

VP = argminyesm C(v). (3.16)

V dalsej kapitole bude popisany sposob hladania optimalnych vah riesenim vyssie

uvedenej optimalizacnej ilohy.
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3.2.3 Metdéda najviacsieho spadu

Cielom navrhovanej metody na vyber premennych je ndjst taky vektor vah v, pre
ktory je priemerna chyba predikovanej hodnoty zavislej premennej Y oproti skutoc-
nej hodnote minimalna. Uelova funkcia je vo véeobecnosti funkcia C' : R — Ry
Ak je spojita a diferencovatelna, mozno na jej minimalizaciu pouzit iterativny opti-
malizacny algoritmus zndmy pod ndzvom metéda najvicsieho spadu (gradient des-
cent — GD), ktory na zéklade gradientu hladd lokdlne minimum funkcie.

Princip hladania minima funkcie pomocou metédy najvécsiecho spadu [37] mozno
vysvetlif na priklade minimalizacie funkcie C' dvoch premennych v; a vy. Nech graf
funkcie ma tvar iidolia. Hladanie jej minima mdze byt simulované pohybom lopticky,
ktora sa gila do tdolia. Startovaci bod bude zvoleny nédhodne. Parcidlne derivacie
funkcie C' v danom bode popisuji tvar tdolia v okoli daného bodu, a tym urcuja

smer dalSieho pohybu lopticky (obrazok z [37]).

Obrazok 3—1 Metdda najvicsieho spadu

Ak sa lopticka pohne o hodnotu Av; v smere v; a o hodnotu Awvy v smere vy,

tak sa hodnota funkcie C'(v) zmeni takto:

AC(v) &~ —Av; + —Avo, (3.17)
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kde g—ﬁ a g—i si parcidlne derivécie funkcie C' podla premennych vy a vs. Ulohou
je najst vektor Av = (Awvy, Avy) taky, aby bolo AC(v) zaporné. Vtedy sa bude
hodnota C(v) zmensovat.

Vektor parcidlnych derivacii funkcie C' podla premennych v; a vs sa nazyva gra-

dient funkcie C' a oznacuje sa

ac ac\"
C=|—,—| . 3.18
v (8”01’ 8112> (3.18)
Dosadenim mozno Tahko ukazat, ze ak sa za vektor Av zvoli
Av = —nVC, (3.19)

kde 7 je dostatocne malé kladné cislo, tak je zarucené, ze C sa bude zmensovat.
Krok n urcuje rychlost konvergencie (learning rate).

Metoda najvacsieho spadu v kazdej iteracii vypocita gradient a uskutoc¢ni po-
sun o mali hodnotu z aktudlneho bodu v opac¢nom smere gradientu, teda v smere
najvicsieho spadu funkcie. Teoreticky sa tento postup opakuje dovtedy, kym nie st
vSetky parcidlne derivicie nulové. V praxi sa ako podmienka na zastavenie (stop
condition) pouziva hodnota parcidlnych derivacii blizka nule [3§].

Uvedeny postup mozno zovseobecnif na minimalizaciu funkcie m premennych.
Ak C' je spojita a diferencovatelna funkcia C': ™ — R, potom v kazdom bode jej

definiéného oboru existuje gradient a ma tvar:

(3.20)

T
VC’E(aC oC 80) '

—_— ., —
vy’ Ovs vy,

Metdda najvacsieho spadu startuje z ndhodne (alebo inak) zvoleného pociatoc-
ného bodu vy € R™. V kazdej iteracii vypocita gradient funkcie pre aktualny bod

v a uréi novy bod v/ podla vztahu:
V =v—nVC (3.21)

pre vhodne zvolentu velkost kroku 7.
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Velkost kroku (learning rate) je mozné volit viacerymi sposobmi [38]. Casto sa
vyberie vhodna konstanta. Vykon algoritmu je zavisly od spravnej volby tohto para-
metra. Ak je n prilis velké, algoritmus osciluje (icelova funkcia skice okolo minima),
alebo dokonca diverguje. Naopak, ak je n prilis malé, algoritmus konverguje velmi
pomaly. Vhodnym pristupom je prispésobovanie velkosti kroku pocas optimalizacie
(adaptive learning rate) tak, aby sa v jednej iterdcii dosiahol vac¢si pokles optimali-
zovanej funkcie, a tak sa zrychlila konvergencia, a zaroven aby nedoslo k oscilacii.

Metoda najvacsieho spadu konverguje k bodu, v ktorom sa vsetky parcialne de-
rivacie nulové. Vo vSeobecnosti takyto bod nemusi byt globalnym minimom funkcie.
Je to stacionarny bod, v ktorom sa neda urcit smer dalsieho pohybu. Méze to byt
lokalne minimum, maximum alebo inflexny bod. Ak st ako ucelové funkcie volené
konvexné funkcie, potom ich lokalne minim4 st zaroven globalnymi minimami a al-
goritmus konverguje ku globalnemu minimu.

KedZze ucelova funkcia je definovand ako priemer funkcii chyby pre jednotlivé po-
zorovania, v kazdej iteracii algoritmu treba vypocitat hodnotu parcialnych derivacii
pre kazdé pozorovanie, ¢o moze byt niekedy vypoctovo narocné. V tom pripade je
vhodné pouzit stochasticky variant metédy najvacsieho spadu (stochastic gradient
descent — SGD), pri ktorom sa v kazdej iterdcii ndhodne vyberie dopredu zvoleny

pocet k (batch size), k << m, pozorovani a pomocou nich sa urobi odhad gradientu.

3.2.4 Hladanie optimalnych vih

V navrhovanej metdde na vyber premennych bude metéda najviacsiecho spadu pou-
7zitéd na hladenie vektora nezapornych vah v = (vy,vs, ... ...,v,,), v ktorom sa nado-
biida minimum zvolenej ticelovej funkcie C' : R™ — R definovanej vztahom m

V kazdej iteracii bude potrebné vypocitat gradient funkcie C' pre aktualny vektor
vah v a urcit novy vektor vah posunom z povodného vektora v opa¢nom smere
gradientu.

Vypocet gradientu znamena vypocet parcialnych derivacii funkcie C' pre aktudlny
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vektor vah podla kazdej vahy vy, kde [ € {1,2,...,m} nasledovne:

n

80( ) 1 = 8l(ylapl al yzapz )) apz(")
Z O ; Ipi(v) = v

_1 (3.22)

ou  nZg n :
Pre vypocet vyrazu je potrebné vypocitat parcialnu derivaciu predikovanej
hodnoty p;(v) podla vahy v;. Pomocou vztahov pre vypocet derivéicie sti¢inu, podielu

a zlozenej funkcie mozno derivovanim vypocitat:

opi(v) -1 , ddi(v)
B 32w (din(v))- Dow(diy(v)y;  +
O[S w(da(v)] i ou 5
= wd (v 24 '
_'_Zk;éiw(dik(V)).; (dij(v)). o0, Yj
Po tuprave:
opi(v) ~1 (v dd,(v) .
o Semulda(v) &) ) .
1 "di(V adzkz() '
+Zk#w<dik(v))-k§:ﬁw(dzk( ) o, Yk
7 toho:
Ipi(v) y 3du€(v) o
o Y w ( +(v) g o Ws = PilV)); (3.25)

kde w’ oznacuje prva derivaciu hodnotiacej funkcie vzdialenosti w, ¢o je funkcia
jednej premennej. Vztahy [3.22) a definuji sposob vypoctu gradientu funkcie C
vo vsSeobecnosti. Pre konkrétne pripady je potrebné do vztahov dosadit derivaciu
zvolenej funkcie vzdialenosti, jej hodnotiacej funkcie a funkcie chyby.

Dalej bude ukézané, ako sa vypocita parcidlna derivacia funkcie C podla v; v $pe-
cidlnom pripade, ak je pouzita euklidovska vzdialenost, hodnotiaca funkcia vzdiale-
nosti w(d) = e~ % a funkcia §tvorcovej chyby definovans vztahom m

Euklidovské vzdialenost (L2) dvoch pozorovani x; a xj v zavislosti od vahy v je

vyjadrend vztahom:

n

di(v) = L2(vox;, voumy) = Jva Tij — Tij)2. (3.26)

Jj=1
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Jej parcidlna derivacia podla v; je
Odg(v) . (%l — Ty _ v (2 — )
O \/Zy 1 05 (w35 — wpj)? di(v)

Hodnotiaca funkcia vzdialenosti w(d) = e~% je funkcia jednej premennej a jej

(3.27)

derivacia je
w'(d) = () = —2d.e® = —2d.w(d). (3.28)

Potom dosadenim do vztahu B.23 moZzno odvodit

o) = 2 w(dn (V). (x5 — 2) % (ps (V) —
o Zk#w(dik(v))kzﬁ (dix())-(zi = i) (pi(V) = w)- (3.29)

Nakoniec pre funkciu C(v), ktora je aritmetickym priemerom zo Stvorcovych

chyb pre kazdé pozorovanie, plati:

oC(v) 1 & ol(ys,pi(v) 2 & Op;i(v)
ov :ﬁ; oy, :Ez(pi(v)_yi) o

Vztahy a definuju vypocet gradientu funkcie C' v danom konkrétnom

(3.30)

=1

pripade. Z uvedenych vztahov vidno, ze ak v niektorej iterdcii vaha v; nadobudne
hodnotu 0, bude parcidlna derivacia funkcie C(v) podla tejto premennej nulova
a vaha v; ostane nulova aj v kazdej dalsej iteracii. Tuto neziadicu vlastnost mozno
odstranit tak, Ze atribity budd vazené druhou odmocninou véh (predpokladaji sa

nezaporné vahy). Vzdialenost d;;(v) bude potom modifikovana nasledovne:

dix(v) = L2(V/vox;,/Vouxy) \JZU] Tij — Tgj)?. (3.31)

D4 sa ukézat, Ze uvedend modifikdcia mé za nésledok zmenu vztahu [3.29] ktory

bude upraveny takto:

opi(v) 1 wldil ).z — 22 (0 (V) —
ou Zk#w(dik(v))kzﬁ (dix(v))-(za — 1) (Pi(V) — y)- (3.32)

Modifikécia vzdialenosti viedla k tomu, Ze z pravej strany rovnosti[3.29 bol vyne-

chany ¢len 2v;, ktory sposoboval, ze v pripade v; = 0 sa stala celd parcidlna derivacia
C(v) podla tejto premennej nulovou. Tato modifikdcia zabranuje uviaznutiu algo-

ritmu v zlozke s nulovou vahou.

35



FEI KPI

3.2.5 Algoritmus na vyber premennych

Na zéklade faktov popisanych v kapitolach - bol navrhnuty novy algo-
ritmus pre selekciu premennych. Algoritmus pouziva metédu najvacsieho spadu na
hladanie optimalnych vah premennych, v ktorych tcelova funkcia C(v) nadobtida
minimum. Umoznuje aj pouzitie stochastického variantu metddy.

Vstupom algoritmu je sibor dat X s m numerickymi vysvetlujicimi premennymi
X1, X5, ..., X,, a s n pozorovaniami x1, xs, ..., T, a zavisla premennd Y s hodnotami

Y1, Y2, s Yn-

Dalsie vstupné parametre si:

a) definicia vzdialenosti,

o

) hodnotiaca funkcia vzdialenosti,
¢) funkcia chyby (loss function),

d) rychlost konvergencie (learning rate),

¢}

) maximélny pocet iteracii algoritmu (stop condition),

f) minimélna norma gradientu (stop condition),

g) pocet ndhodne vybranych pozorovani pri SGD (batch size),
h) spoOsob osetrenia zéapornych vah,

i) priznak normalizacie gradientu.
Algoritmus bude vykonavat nasledovné kroky:

1. Najprv sa vykona standardizéacia siboru dat, ¢ize uprava, po ktorej bude maft
kazda vysvetlujica premennd strednii hodnotu 0 a standardni odchylku 1.
2. Vahy vysvetlujicich premennych sa nastavia na inicidlne hodnoty. Podporo-

vané hodnoty su bud nulovy vektor vah, vektor v = (% ,%) alebo iny

PRI

Specificky zvoleny inicidlny vektor vah.
3. Dalej sa budt vykonavat nasledovné kroky:
(a) V pripade kladnej hodnoty parametra batch_size sa urobi ndhodny vyber

batch__size pozorovani zo siboru dat X (pouzitie SGD). Ak je hodnota
batch__size < 0, zoberie sa cely subor dat X (pouzitie GD).
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(b) Pri pouziti GD sa vypocita matica vzdialenosti pozorovani so zohlad-
nenim véh d(v) podla vybranej definicie vzdialenosti. V pripade SGD
sa pocita vzdialenost pozorovani vybranych v kroku 3(a) voci vSetkym
pozorovaniam stiboru dat.

(¢) Z matice vzdialenosti sa vypo¢ita matica ohodnotenych vzdialenosti w(d(v))
aplikovanim definovanej hodnotiacej funkcie.

(d) Podla vztahu sa z matice w(d(v)) a vektora hodnét cielovej premen-
nej Y vypocita vektor predikcii.

(e) Podla zvolenej funkcie chyby sa pre aktudlnu hodnotu vektora vah v
z predikovanych hodndt a hodnot cielovej premennej vypocita hodnota
ucelovej funkcie C(v).

(f) Pouzitim vztahov a derivacii funkcii zadanych ako parametre
algoritmu sa vypocita gradient, teda vektor parcidlnych derivacii funkcie
C(v) podla vsetkych zloziek vektora vah pri aktudlnych vahach.

(g) Ak je nastaveny priznak normalizécie gradientu, urobi sa L1-normalizacia
gradientu. To znamena, Ze sa kazda jeho zlozka predeli stic¢tom absolut-
nych hodnot vsetkych zloziek.

(h) Po vypocte a pripadnej normalizacii gradientu funkcie C' pre aktualny
vektor vah sa urci novy vektor vah podla vztahu [3.21] s pouzitim nasta-
veného parametra 7 oznacujiceho rychlost konvergencie.

(i) Ak sa medzi zlozkami nového vektora vah v/ vyskytuji zaporné hodnoty,
tak sa upravia podla nastaveného sposobu osetrenia zapornych vah. Na-
priklad, ak je nastaveny spdésob new_eta, tak sa hodnota parametra n
automaticky zmensi tak, aby nevznikli ziadne zaporné véhy. DalSie moz-

nosti oSetrenia zapornych vah si popisané v Prilohe C.

4. Kroky v bode 3 sa budu opakovat dovtedy, kym nebude splnena podmienka na
zastavenie algoritmu, t. j. kym nebude dosiahnuty urceny pocet iteracii alebo

kym sa norma gradientu nezmensi pod pozadovani hodnotu.
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Vysledkom je vektor vah v = (vy,vs,......,v,,) vypolitany v poslednej iteracii
algoritmu. V pripade konvergencie sa priblizuje k optimalnemu rieseniu, t. j. hod-
nota ucelovej funkcie v tomto bode bude minimalna a vektor predikovanych hodnét
(p1(v),...,pu(v)) bude pomerne presne odhadovat skuto¢ni hodnotu vektora Y.
Vektor v nezdpornych redlnych ¢isel zaroven urcuje vahy vysvetlujicich premen-
nych Xy, Xo, ... ..., X, ¢o mozno pouzit na selekciu premennych. Premenné s vacsou

vahou su viac relevantné, teda maja vacsi vplyv na hodnotu zavislej premennej.

3.2.6 Priklad pouzitia algoritmu na vyber premennych

Pouzitie a vlastnosti algoritmu na selekciu premennych popisaného v predchadzajui-
cej kapitole budu ilustrované na jednoduchom priklade. Ako vstupny sibor dat X
bude pouzity ndhodne vygenerovany sibor dat s Gaussovym normalnym rozdelenim
v 4-rozmernom priestore s 200 pozorovaniami. Cielova premenna bude definovana

vztahom Y = Xy 4+ 4X;. Ako dalsie vstupné parametre budi pouzité:

a) euklidovska vzdialenost,

d2
Y

o

) hodnotiaca funkcia vzdialenosti w(d) = e~
¢) funkcia $tvorcovej chyby,
d) rychlost konvergencie n = 0.1,

) pocet iteracii algoritmu 1000,

¢}

f) minimdlna norma gradientu ¢ = 1079,
g) pocet ndhodne vybranych pozorovani batch_size = 0,
h) spdsob kontroly zapornych vdh — new_eta,

i) priznak normalizicie gradientu — true.

Po standardizacii siboru dat sa ako inicidlny vektor vah nastavi vektor (0,0, 0, 0).
Pri tomto nastaveni je pre vybrany bod stboru dat vzdialenost kazdého jeho suseda
rovnaka (0) a po uplatneni hodnotiacej funkcie ma potom kazdy sused ohodnotenti
vzdialenost rovnu 1. Prva predikovana hodnota cielovej premennej sa vypocita ako

aritmeticky priemer hodnot cielovej premennej pre vsetky ostatné body stuboru dat.
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V kazdej iteracii sa opakuje vypocet gradientu pre aktualny vektor vah a posun
vektora o mali hodnotu opa¢nym smerom ako je smer gradientu. Algoritmus konci
po tisic iterdcidch. V tabulke 3= st zachytené hodnoty véh a ucelovej funkcie MSE

(Mean Square Error) vo vybranych iterdcidch.

Tabulka 3—5 Hodnoty viah vo vybranych iterdcidch algoritmu WkNN-FS

Iteracia i) VU1 ) V3 MSE
1. 0.0 0.0 0.0 0.0 18.47510794
10. 0.13839425 | 0.76160575 | 0.0 0.0 3.35289128
100. 1.64683764 | 8.13239104 | 0.0 0.0 0.27747157
1000. 3.44704490 | 33.17725378 | 0.0 0.0 0.17592660

Algoritmus urcil nenulové vahy relevantnym premennym X, a X, premenné X,
a X3 maju nulové vahy. Pritom premennd X; ma vyssiu vahu ako premennd X,
lebo méa vacsi vplyv na hodnotu cielovej premenne;j.

Standardizécia siboru dat v prvom kroku algoritmu znamen4 transforméaciu kaz-

dej premennej X; na
N X; — mean(X;)
’ std(X;)

Tym sa body suboru dat z; transformuji na body x;.

(3.33)

Najdent dvojicu nenulovych vah mozno interpretovat ako transformaciu stvor-

rozmerného priestoru do dvojrozmerného priestoru definovani vztahmi:

X! = Juo. X! = 1.85662191.X],
0 = V0o-Xg 0 (3.34)
X! = /1. X! = 5.75996995. X

Uvedena transformacia znamena natiahnutie osi, pricom viac sa natiahne os Xj.

Pri vypocte bola uvazovana vzdialenost bodov siiboru dat definovand takto:

dij(v) = L2(v/voxl,\/vo x;) = L2(z], x;»'), (3.35)

¢o po transformécii |3.34] do dvojrozmerného priestoru zodpoveda Standardnej

euklidovskej vzdialenosti.
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Navrhovani metédu mozno oznacit ako vlozeni metodu v tom zmysle, zZe je
zalozena na pouziti k-NN regresie s k = n — 1, kde n je pocet prvkov suboru
dét, a hodnotiacou funkciou vzdialenosti w(d) = e~ . Bolo overené, 7e pouzitim
triedy KNeighborsRegressor z kniznice sklearn.neighbors jazyka Python s vyssie
uvedenymi parametrami sa po uplatneni transformacie ziska predikcia, ktora
ma pri krizovej validacii prostrednictvom LOO nizku chybu MSE = 0.17592660
zhodnu s vysledkom popisaného algoritmu. Uvedend metoda teda poskytuje nielen
vyber premennych, ale aj metodu predikcie a zakladny odhad chyby.

Z praktického hladiska vsak nie je vhodné pouzivat nastavenie £k = n — 1, lebo
pre kazdy prvok testovacej mnoziny by bolo treba pocitat vzdialenost od vSetkych
ostatngch bodov tréningovej mnoziny. Kedze funkcia w(d) = e~% s rastiicou vzdia-
lenostou velmi prudko klesa, tak vzdialenejsi susedia maju velmi nizke vahy, ktoré
mozno zanedbat. Preto staci ako aproximaciu zvolif k ako dost velkt konstantu s po-
uzitim klasického k—=NN alebo pouzit variant k-NN, pri ktorom sa uvazuju susedia vo
vzdialenosti najviac r (radius—based k-NN), s nastavenim dost velkej hodnoty r. Sa-

mozrejme navrhovani metédu mozno pouzit len na vyber premennych a na vybrané

premenné aplikovat Tubovolnt ini metédu strojového ucenia.

3.2.7 Parametrizacia vyuzitim r6znych funkcii pre vypocet chyby

Navrhnuty algoritmus na vyber premennych méa tri stupne volnosti. Umoznuje vo-
lit rozne definicie vzdialenosti, hodnotiace funkcie vzdialenosti a tiez rozne funkcie
chyby (loss functions).

Na vyjadrenie chyby predikcie v regresnej tlohe sa obvykle pouzivaju funkcie
chyby zalozené na vzdialenosti [39]. Pre tieto funkcie plati, ze ich hodnota je tym
mensia, ¢im viac sa predikovana hodnota blizi skutocnej hodnote. Hodnota funkcie
chyby je nulova prave vtedy, ak sa predikovana hodnota rovna skutocnej.

Navrhnuty algoritmus na vyber premennych podporuje viacero funkcii chyby,

ktoré su popisané nizsie.
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Nech z; je Tubovolné pozorovanie z mnoziny {zi,xs,...,2,}, y; jeho skutofna

hodnota cielovej premennej a p;(v) jej predikovand hodnota v zavislosti od véh v.

1. Absolutna chyba (AE — Absolute Error)

Hodnota absoltatnej chyby pre dvojicu (y;, pi(v)) je definované ako
Uyi, pi(v)) = lyi — pi(V)] . (3.36)

Parcidlna derivacia tejto funkcie chyby podla v; sa vypocita takto:

Ol(yi, pi(v)) _ Ipi(v)
— o " sgn(pi(v) — y;) o (3.37)
2. Stvorcova chyba (SE —Squared Error)
Hodnota stvorcovej chyby je definovana takto:
Wyi, pi(v)) = (s —pi(V))2~ (3.38)

Parcidlna derivacia funkcie stvorcovej chyby podla v; je rovna:

m(ygf;(")) = 2(pi(v) — yi)azgilv). (3.39)

3. Huberova funkcia chyby (HL —Huber loss function)

Hodnota Huberovej funkcie pre § > 0 je definovana ako

Ly — pi(v))?, ak |y; — pi(v)| <9,
(g (V) = 5 (Y — pi(v)) lyi — pi(V)] (3.40)

5lys — pi(v)] — 6% inak,
Pre parcialnu derivaciu Huberovej funkcie podla v; plati:

Oslpep(v) _ |V —p) B ke <a
Ou d.sgn(pi(v) — yi).alglflv), inak.

7 definicie vyplyva, ze ak je rozdiel medzi skutoc¢nou a predikovanou hodno-
tou cielovej premennej maly, Huberova funkcia zodpoveda Stvorcovej chybe

a naopak, ak je rozdiel velky, zodpoveda absoltutnej chybe.
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Nevyhodou absolttnej chyby je, Ze nie je diferencovatelna v bodoch, pre ktoré
plati y; — p;(v) = 0. V praxi mozno v tychto pripadoch ako hodnotu derivéicie uvazo-
vat 0, lebo predikovana hodnota sa rovna skutocnej a dané pozorovanie neindikuje
potrebu pohybu v opa¢nom smere gradientu. Stvorcova chyba je diferencovatena vo
vsetkych bodoch definiéného oboru. Jej nevyhodou je slaba odolnost voci odlahlym
bodom (outliers), ¢o je sposobené prave pouzitim druhej mocniny chyby. Vysledna
hodnota tcelovej funkcie je viac ovplyvnena vacsimi chybami ako priemernymi chy-
bami. D4 sa ukazaf, ze Huberova funkcia chyby je diferencovatelnd v kazdom bode
definicného oboru. Absolitna chyba a Huberova funkcia st viac odolné voci odlah-

Iym bodom ako Stvorcova chyba.

-3 -2 -1 0 1 2 3

—— Absolitna chyba —— Stvorcovéa chyba — Huberova funckia chyby

Obrazok 3—2 Grafy funkcii chyby

Na obrazku [3=2] st znézornené grafy funkeii: absolitnej chyby, Stvorcovej chyby
a Huberovej funkcie chyby s parametrom 6 = 1 ako funkcie jednej premennej —
rozdielu skutocnej a predikovanej hodnoty.

V binarnych klasifika¢nych tlohach sa na urcenie chyby casto pouziva binarna

krizové entropia (CE — Cross—Entropy) [37] definovand vztahom:

i, pi(v)) = —(ys Inpi(v) + (1 — y:) In(1 = pi(v))), (3.42)
kde y; je skutoéna hodnota cielovej premennej pozorovania z; a p;(v) jej predi-

kované hodnota.
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Parcidlna derivacia tejto funkcie sa vypocita takto:

8l(yi,pi(v)):< 1—y; i )31%(").

oy, 1 —pi(v) B pi(v) oy,

(3.43)

Binarna krizova entropia meria vykonnost klasifika¢éného modelu, ktorého vy-
stupom je hodnota pravdepodobnosti z intervalu (0, 1). Hodnota chyby rastie, ak sa

predikovand pravdepodobnost vzdialuje od skutocnej hodnoty [37].

3.2.8 Pouzitie metrik a hodnotiacich funkcii vzdialenosti

V préaci [34] je definovanych viacero funkcif vzdialenosti pre rozne typy stborov dat.
Pre numerické vysvetlujice premenné uvazované v navrhovanej metéde moze byt
pouzita napriklad Minkowského metrika.

Nech z; a x; st dve pozorovania. Kazdé pozorovanie je vektorom, ktorého zlozky
st jeho hodnoty atribitov: x; = (i1, Tio, ..« ooy Tim) & Tj = (Tj1,Tjo, - coey Tjm).

Minkowského p-vzdialenost (Lp) bodov z; a z; je definovana vztahom:

dz‘j = Jq Z |ZL’ik — ZEjk|p (344)

k=1

Specidlnym pripadom Minkowského definicie vzdialenosti je pre p = 1 manhat-
tanska (city-block) vzdialenost a pre p = 2 euklidovska vzdialenost.

V navrhovanej metéde pre vyber premennych sa pouziva vzdialenost pozorovani
s uplatnenim vah atributov. Ako bolo popisané v pre euklidovski vzdiale-
nost (p = 2), pri vazeni atribitov vektorom v moéze dojst k uviaznutiu algoritmu
pre zlozky vah, ktoré v niektorej iteracii algoritmu nadobudli hodnotu nula. Tieto
zlozky vektora v budi mat hodnotu nula aj vo vSetkych dalsich iterdciach algoritmu.
Tento jav nastava aj pre Minkovského vzdialenost s lubovolnym p. Preto je vyhod-
nejsie pouzit vazenie atribitov p—tou odmocninou vah. Minkovského p-vzdialenost

pozorovani ; a x; s upravenym vazenim atributov je vyjadrend nasledovne:

dij(v) = Lp(Y/vox;,V/vouz;) = ’J Z vkl ik — k" (3.45)

k=1

Tento vztah je alternativou k definicii vzdialenosti podla [3.12
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Parcidlna derivdcia vzdialenosti definovanej vztahom podla v; je
Odi;(v) _ |z — zl” _ma—
v p-(p\/ZZLl |z — zl”)P! p-(di;(v))r=

(3.46)

Vzdialenost d je v navrhovanej metdde transformovana pomocou hodnotiacej
funkcie w s vlastnostami popisanymi v kapitole [3.2.2

V préaci si uvazované tieto funkcie:

w(d) = e, kde ¢c,a € R, (3.47)
1
d)=——,k +. 4
w(d) T ede’ dec,ae®R (3.48)

D4 sa ukazat, ze takto definované funkcie spiﬁajﬁ vSetky tri pozadované vlast-
nosti. Funkcia [3.47] pre a = 2, ktord bude v dalSom oznacovana aj rbf, zodpoveda
funkcii Radial Basis Function (RBF kernel) pouzivanej v metéde SVM (Support
Vector Machines) popisanej v kapitole [2.4.2] Pre variant funkcie s a = 1 bude
pouzité oznacenie exp.

Uvazované funkcie st funkcie jednej premennej s derivaciami:
w'(d) = (e = —ca.d* w(d), (3.49)

W)= (1

1+ cd>
Ako vidno z vyssie uvedenych vztahov, derivacie hodnotiacich funkcii je mozné

)/ — _cad w(d)”. (3.50)

vyjadrit pomocou hodnot w(d), ktoré st pri realizacii algoritmu vypocitané v pred-

chadzajicom kroku.

3.2.9 Rekurzivna eliminacia premennych

Vysledkom algoritmu na vyber premennych popisaného v kapitole[3.2.5 je vektor vah
v = (v1,0g,......,0p) vypoCitany v poslednej iterdcii algoritmu. VSetky premenné
s nulovou vahou mozno vynechat. Pre ostatné premenné bude urcené ich poradie
(ranking) podla vahy od najvicsej po najmensiu.

Ak ostalo privela premennych s nenulovou vahou, potom sa da postupovat tak, ze

dalej sa bude postupne eliminovat vzdy premennd s najmensou vahou. Po vynechani
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premennej sa rekurzivne opakuje zakladny algoritmus so zostavajicimi premennymi.
Kedze ivodné nastavenie vah sa zoberie z posledného optimalneho riesenia, postaci
mensi pocet iteracii ako pri prvom behu algoritmu. Eliminécia sa opakuje po pozado-
vany pocet vybranych premennych. Vysledkom bude tabulka, v ktorej sa v kazdom
riadku nachadza pocet vybranych premennych, prislusna hodnota tcelovej funkcie,
zoznam premennych a zoznam ich vah po vykonanych eliminaciach. Vysledkom rie-
Senia je posledny riadok tabulky.

Alternativne je mozné opakovat eliminaciu az po posledni premennti. Potom
vyslednéd tabulka poskytuje kompletny prehlad hodnot ucelovej funkcie pre rézne
pocty vybranych premennych. Kedze premenné sa postupne vynechavajua, tak opti-
malne hodnoty tcelovej funkcie st neklesajice a obvykle to plati aj o dosiahnutych
hodnotéach tcelovej funkcie v tabulke. Na zaklade hodnoty tcelovej funkcie mozno
potom urcit vhodny pocet vybranych premennych tak, aby nebol prilis velky a aby
hodnota tcelovej funkcie bola dostato¢ne nizka.

Ako priklad mozno uviest podobny sibor dat ako v kapitole [3.2.6] avsak s 50
premennymi, z ktorych prvé dve sii relevantné. V tabulke sa nachadza niekolko

riadkov vyslednej tabulky po rekurzivnej eliminacii po posledni premennt.

Tabulka 3—6 Vysledky rekurzivnej eliminécie premennych metédou WkNN-FS

P. prem. Chyba Premenné Vahy
27 0.0076 1, 0, 38, 22, 3,... | 10.25, 2.32, 0.36, 0.30,...
4 0.0113 1, 0, 38, 45 11.51, 1.90, 0.31, 0.18
3 0.0115 1, 0, 38 11.91, 1.98, 0.22
2 0.0121 1,0 12.45, 2.35
1 0.0843 1 13.35

Ako vidno, je potrebné vybrat miniméalne 2 premenné, aby sa dosiahla dosta-
tocne nizka hodnota ucelovej funkcie (chyba) a pridavanie dalsich premennych uz

neprinasa vyrazné zlepsenie.
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3.2.10 Pouzitie met6édy pre stibory dat s velkym poctom pozorovani

Pre subory dat s velkym poc¢tom pozorovani sa rychlo zvysuje vypoctova narocnost
metody. Uvedend skutoénost vyplyva uz z toho, ze v kazdej iteracii je potrebné
vypoéitat maticu vzdialenosti, ktord ma n? prvkov, kde n je pocet pozorovani. Pri
vyssom pocte pozorovani sa tak rychlo narazi na obmedzenie velkosti operacnej
paméte alebo doby vypoctu.

Riesenim uvedeného problému je pouzitie stochastického variantu metddy naj-
vacsieho spadu. Hlavna myslienka je zalozend na tom, ze gradient ucelovej funkcie
sa pocita ako aritmeticky priemer hodnot parcidlnych derivacii vypocitanych pre
jednotlivé pozorovania suboru dat. Pre urychlenie vypoctu sa teda da odhadnut ako
priemer hodnét pre mali vzorku ndhodne vybranych pozorovani siboru dat.

Pri standardnej implementacii SGD sa vzorky vyberaju tak, ze sa zvoli nahodna
permutacia pozorovani siboru dat a potom sa postupne prechadza subor dat po
castiach nazyvanych mini—batch. Jeden prechod sa nazyva epocha. Na zaciatku dalsej
epochy sa urobi dalsia ndhodna permutécia suboru dat [37].

Navrhnutd metéda podporuje standardnt implementaciu SGD, ale navyse kvoli
dosiahnutiu vyssej stability odhadu gradientu bol podporeny aj Specialny spdsob
generovania vzoriek. Najprv sa pozorovania rozdelia do skupin na zaklade hodnoty
cielovej premennej. Ak cielova premenna nadobtda len maly pocet réznych hodnot,
tak jednotlivé skupiny st priamo urcené tymito hodnotami. V opa¢nom pripade sa
pozorovania rozdelia do 10-tich rovnako velkych skupin podla percentilov cielovej
premennej. Potom st pozorovania stiboru dat ndhodne rozdelené na vzorky tak, aby
kazd4a vzorka obsahovala rovnaké zasttupenie jednotlivych skupin ako cely subor déat
(obdoba tzv. stratified folds).

V implementéacii navrhnutej metddy je pouzitie SGD indikované kladnou hodno-
tou parametra batch_size. Implicitne sa uplatni standardnda implementacia SGD, pre
Specialny sposob generovania vzoriek je potrebné nastavit parameter stratified SGD.

Na overenie implementacie novej metody s vyuzitim SGD boli pouzité syntetické
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regresné subory dat LinReg a Friedman (kapitola s 5 000 pozorovaniami a 500
premennymi, z ktorych bolo 5 relevantnych. Pri vypoctoch bol pouzity parameter
batch__size=200. Implementacia bola overovana s réznymi nastaveniami paramet-
rov metddy, ako funkcia chyby, metrika a hodnotiaca funkcia vzdialenosti (kernel).
Celkovo bolo overovanych 9 variantov uvedenych v tabulke |[3—7]

Pri stibore dat LinReg identifikovala nova metéda vsetkych 5 znamych relevant-
nych premennych v pripade vsetkych testovanych variantov. Pri subore dat Friedman
boli pri pouziti stvorcovej chyby a euklidovskej vzdialenosti v kombinacii s funkciou

e~¢ identifikované len 4 zndme relevantné premenné z piatich.

Tabulka 3—7 Vysledné chyby pre subor dat Friedman pre rozne varianty WkNN-FS

Chyba Metrika Kernel MSE MAE MHL
SE L2 rbf 1.8468 1.0745 0.1026
SE L1 exp 1.7984 1.0644 0.1015
SE L2 exp 3.7868 1.5834 0.1534
AE L2 rbf 1.8563 1.0777 0.1029
AE L1 exp 1.7967 1.0630 0.1014
AE L2 exp 1.8796 1.0829 0.1034
HL L2 rbf 1.8565 1.0778 0.1029
HL L1 exp 1.7969 1.0629 0.1014
HL L2 exp 1.8768 1.0823 0.1033

Pre analyzu danej situacie bol spracovany program, ktory pre findlne néjdené
vahy premennych vypoéital vSetky uvazované priemerné chyby. Z tabulky[3 =7 vidno,
ze uvedeny variant metédy dosiahol omnoho vyssiu hodnotu MSE (ale aj dalsich po-
uzivanych tcelovych funkeii) ako ostatné varianty. V tomto pripade algoritmus SGD
zrejme uviazol v nejakom lokalnom minime, pricom hodnota ucelovej funkcie sa
vyrazne odlisuje od optimalnej hodnoty.

Tabulka zaroven ukazuje sposob, ako porovnavat jednotlivé varianty no-
vej metody na vyber premennych a ktory variant vybrat, alebo naopak vylucit pri

vybere premennych pre konkrétny subor dat.
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3.2.11 Regularizacia

Ak mé vytvoreny model vela volnych parametrov, moze dojst k pretrénovaniu [37].
To znamena, ze aj ked model dobre popisuje tréningovi mnozinu, moze zlyhat v pri-
pade novych dat. Redukciu pretrénovania mozno dosiahnut zviéSenim pocétu pozo-
rovani tréningovej mnoziny alebo zmensenim poc¢tu parametrov, ¢o ale niekedy nie
je mozné. Existuju vsak aj iné techniky na obmedzenie pretrénovania, ako napriklad
regularizacia.

V pripade navrhnutej metody na vyber premennych pouzitie regularizacie zna-
mend rozsirenie ucelovej funkcie (cost function) definovanej vztahom na nasle-
dovny tvar:

1. m
*Z yzapz + )‘Z |Uj|q7 (351)
im1 =1

3

kde A € R} je regularizacny parameter a >t lv;|? je regularizacny ¢len zod-
povedajici Lg norme vektora vdh premennych v, pricom ¢ € {0,1,2}. V tomto
pripade bude metdoda na vyber premennych hladat taky vektor vah, v ktorom sa
bude nadobtdat minimalna hodnota rozsirenej funkcie C(v).

Vo vseobecnosti sa najcastejsie pouziva L1 a L2 regularizacia. Z pohladu vyberu
premennych sa ako vyhodnejsia javi L1 regularizacia, lebo ma tendenciu produkovat
riedke rieSenia, t. j. rieSenia s malym poc¢tom nenulovych vah premennych [40].

Implementécia novej metody na vyber premennych podporuje L1 regularizaciu,
kde pri hladani minima tcelovej funkcie C(v) definovanej vztahom [3.51] (¢ = 1) po-
mocou metddy najvicsieho spadu sa v kazdom kroku algoritmu vypocitaju parcidlne
derivécie funkcie C'(v) podla kazdej vahy v;, [ € {1,2,...,m}, nasledovne:

oC(v)

1 & Al pi(v))
vy nz

81}1

+ A.sgn(vy). (3.52)

=1

Aplikovanim metody s pouzitim L1 regularizacie na sibor dat LinReg so 100
pozorovaniami a 500 premennymi, z toho 5 TF, boli pre rozne hodnoty parametra A
ziskané vysledky uvedené v tabulke Pritom bola uplatnena funkcia Stvorcovej

chyby, euklidovska metrika a hodnotiaca funkcia vzdialenosti w(d) = e,
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Bez pouzitia regularizacie, t. j. pre hodnotu A = 0 bol dosiahnuty index dspes-
nosti identifikovania relevantnych premennych (Suc.) 0,80 pri hodnote chyby MSE
priblizne 24,66. Mozno si vSimnuft, ze s rasticou hodnotou A chyba MSE rastie
a hodnota regularizacného c¢lena klesa. Pritom sa pocet nenulovych vah znizuje.
Hodnota indexu tspesnosti sa pri pouziti A = 500 zvysila na 1,00, teda boli tispesne
identifikované vsetky TF, a tento stav pretrvaval aj pre A = 800. AvsSak pri dalSom
zvySovani A na 900 dochadza k znizeniu indexu uspesnosti na 0,80. Priklad ukazuje,
ze po prekroceni urcitej hodnoty A v tcelovej funkcii je séitanec s regularizacnym
clenom vyrazne viacsi ako hodnota chyby a algoritmus pri hladani minima funkcie

C(v) preferuje znizovanie hodnoty tohto séitanca, teda sumy vah premennych.

Tabulka 3 -8 Pouzitie metody WkNN-FS s L1 regularizaciou

Lambda MSE Reg. ¢len Suc. | Pocet nenulovych vah
0 24.66 | 12.0818 0.80 416
100 80.22 7.8640 0.80 348
500 665.08 5.4585 1.00 234
800 1322.35 4.4600 1.00 206
900 1692.85 4.0064 0.80 200

7 tabulky vidno, ze aj pri hodnote indexu uspesnosti 1,00 bolo v najde-
nom rieseni vela nenulovych vah. Z hladiska vyberu premennych sa zdé vhodnejsie
pouzitie LO regularizicie, pri ktorej za predpokladu, Ze 0° = 0, regularizaény ¢len
POy \vjlo vyjadruje pocet nenulovych vah. Avsak tato funkcia nie je spojitd, a teda
neumoznuje pouzitie metdédy najvacsieho spadu. Preto bola v praci navrhnutd mo-
difikovana LO regularizacia s regularizacnym ¢lenom vyjadrenym pomocou suctu
spojitych sigmoidalnych funkcii, z ktorych kazda priblizne indikuje nenulovost vahy
jednej premennej (graf jednej funkcie je na obrazku .

Pri navrhnutej tprave L0 regularizacie ma funkcia C(v) tvar:

1& 1 1
=S U(yi, pi 2(———— ). .
n; Yi p +)\Z (1+€ alvy]| 2) (3 53)

7j=1
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Obrazok 3—3 Graf funkcie pre modifikdciu LO regularizécie (v = 100)
Parcidlna derivéicia funkcie C'(v) podla vahy v; je:
oCv 1 & Ol(y;, pi(v sgn(v;).e~ !l
vy n = vy (14 e—alul)

Overovanie modifikovanej L0 regularizacie bolo vykonané na rovnakom stubore

dat s pouzitim parametra ov = 100. Vysledky st zobrazené v tabulke[3—9] Oproti vy-

sledkom dosiahnutym pomocou L1 regularizacie vidno, ze hodnota regularizacného

¢lena (okrem A = 0) odhaduje pomerne presne pocet nenulovych vah, ktory klesa

omnoho rychlejsie pri porovnatelnej velkosti chyby. To dava navod pre volbu para-

metra A — postupnym zvysovanim sa vyberie hodnota, pri ktorej poc¢et nenulovych

vah priblizne zodpoveda pozadovanému poctu vyberanych premennych.

Tabulka 3—-9 Pouzitie metédy WKkNN-FS s modifikovanou L0 regularizaciou

Lambda MSE Reg. ¢len | Suc. | Pocet nenulovych vah
0 24.66 | 251.5831 | 0.80 416
30 872.11 | 25.9972 | 0.80 26
40 1423.17 13.9999 | 1.00 14
60 1704.55 7.9999 | 1.00 8
70 1801.85 5.9999 | 0.80 6

Regularizacia vedie k zniZeniu poc¢tu nenulovych vdh v najdenom optimélnom

rieSeni, a teda je alternativou k rekurzivnej elimindcii premennych (kapitola |3.2.9)).
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4 Vyhodnotenie experimentalnych vysledkov

Navrhnutd metéda na vyber premennych (WkNN-FS) bola hodnotend z hladiska
uspesnosti identifikovania znamych relevantnych premennych (TF — True Features),
z hladiska vplyvu vyberu premennych na presnost predikcie a z hladiska stability.
Merania boli uskuto¢nené na vybranych syntetickych siboroch dat r6znych rozme-
rov a tiez na vysokodimenzionalnych realnych datach z biomedicinskeho prostredia.
Vysledky merani boli porovnané s vysledkami dosiahnutymi pomocou znamych me-
tod na vyber premennych.

Navrhnuty pristup umoznuje vytvarat rézne varianty metédy WkNN-FS, ktoré
zavisia od definicie vzdialenosti, hodnotiacej funkcie vzdialenosti a funkcie chyby. Pre

hodnotenie bolo vybranych 12 variantov s pouzitim réznych kombinécii parametrov:

e definicia vzdialenosti: euklidovska (L2) a manhattanska (L1),

e hodnotiaca funkcia vzdialenosti: w(d) = e=% (rbf) a w(d) = e~¢ (exp),

e funkcia chyby: stvorcové chyba (SE), absolitna chyba (AE), Huberova funkcia
chyby (HL) a v pripade siborov déat pre bindrne klasifika¢né tlohy aj bindrna

krizové entropia (CE).

Vo vysledkoch st parametre uvadzané pri oznaceni WkNN v zatvorkach.

Metéda WKNN-FS bola porovnavana s viacerymi metédami na vyber premen-
nych, a to s vlastnou implementaciou zovseobecnenej metédy mRMR s réznymi mie-
rami zavislosti popisanou v kapitole [3.1] a s inymi znamymi metédami, ako f-score
[2.3.1) a ReliefF 2.3.2] Navyse boli kvoli porovnaniu v praci implementované dve dal-
sie jednoduché metody na vyber premennych, ktoré vyuzivaja korelaciu vzdialenosti
(podla . Prvéa z nich, oznacovana ako MaxDep/dCor, je zalozend na pristupe
Maz—Dependency. Je to pazravy algoritmus na vyber takej mnoziny premennych,
ktorda ma s cielovou premennou maximalnu hodnotu koreldcie vzdialenosti. Druha
metdda (oznacend ako Ranking/dCor) zoradi jednotlivé premenné podla hodnoty ich
korelacie vzdialenosti s cielovou premennou, pricom najvyznamnejSou je premenna

s najvacsou hodnotou.
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4.1 Vysledky pre syntetické data

Porovnavané metédy boli najprv aplikované na 5 syntetickych siborov dat, a to
tri siubory déat pre binarne klasifikacné tlohy, z toho jeden vysokodimenzionalny,
a dva subory dat pre regresné ulohy. Sposob generovania stborov dat je popisany

v kapitole 2.5.1] a ich zdkladné charakteristiky sa nachddzaju v tabulke [ 1]

Tabulka 4—1 Charakteristiky syntetickych siborov dat

Nazov Pozorovania | Premenné TF
Madelon100s500f 100 500 )
Madelon200s500f 200 500 5
MadelonHD 150 15 000 15
LinReg200s500f 200 500 5
Friedman200s500f 200 500 )

4.1.1 Binarna klasifikacia

Syntetické sibory dat pre binarnu klasifikaciu boli analyzované z pohladu tispesnosti
vyberu TF aj z hladiska presnosti predikcie. Pritom boli pouzité metody pre riese-
nie klasifika¢nych tloh popisané v m, a to naivny bayesovsky klasifikator (NB),
metdda podpornych vektorov (SVM), metéda ndhodnych lesov (RF) a vazené k-NN.

Pri metode SVM bol pouzity RBF kernel a standardna hodnota hyperparametra
cost (C=1). V pripade RF bolo v tlohe zakladného klasifikatora pouzitych 1 000
rozhodovacich stromov s parametrom entropy ako kritériom necistoty uzla. Pri me-
téde k-NN bolo pouzité vazenie 21 najblizsich susedov podla prevratenej hodnoty
vzdialenosti s vynimkou variantov metody WkNN-FS, pri ktorych boli vyuzité naj-
dené vahy premennych a prislusna hodnotiaca funkcia vzdialenosti spésobom, ktory
bol popisany v kapitole [3.2.6l Pri selekcii premennych metédou WKkNN-FS bolo
realizovanych vzdy 1 000 iteracii, nasledne bol vybrany prislusny pocet premennych

a v dalsich 300 iteraciach boli upresnené ich vahy.
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Dosiahnuta presnost predikcie bola porovnavana na zaklade percenta spravne
klasifikovanych pozorovani (presnost — accuracy), pricom bol pouzity koncept krizo-
vej validacie (10-fold cross validation) so stratifikovanymi vzorkami.

Celkovo bolo porovnavanych 12 variantov metédy WkNN-FS a 7 inych metéd pri
vybere 15-tich premennych. V pripade metédy mRMR s mierami zavislosti vzajomna
informdcia (MI) a chi-kvadrat (x?) boli spojité vysvetlujice premenné zdiskrétnené

spdsobom popisanym v [I1] s pouZitim hranic mean — std, mean + std.

Tabulka 4—2 Vysledky pre stibor dit Madelon100s500f

Presnost (Accuracy)
Metoda Suc. Vybrané TF NB SVM RF k-NN
Vsetky premenné 0.83 0.68 0.91 0.61
Vsetky TF 0.98 1.00 0.98 0.99
mRMR/MI 0.60 5,3,2 0.99 0.98 0.97 0.92
mRMR /2 0.60 | 53,2 0.99 0.99 0.98 0.94
mRMR/dCor 0.80 5,2,3,4 0.97 0.99 0.97 0.94
MaxDep/dCor 0.80 5,3,2,4 0.99 0.97 0.98 0.95
Ranking/dCor 0.80 5,3,2,4 0.94 0.98 0.97 0.95
ReliefF 0.80 5,3,2,4 0.98 0.98 0.98 0.93
f-score 0.80 5,3,2,4 0.98 0.94 0.97 0.95
WKNN(SE, L2, rbf) 0.80 | 5234 0.96 0.97 0.99
WKNN(SE, L1, exp) 0.80 5,2,4,3 0.97 0.98 0.99
WKNN(SE, L2, exp) 0.99 5,2,4,3,1 0.98 0.99 0.97
WKNN(AE, L2, rbf) 0.80 5,2,4,3 0.93 0.98 0.98
WKNN(AE, L1, exp) 0.80 5,2,3,4 0.97 0.99 0.98
WKNN(AE, L2, exp) 0.80 5,2,4,3 0.98 1.00 0.99
WKNN(HL, L2, rbf) 0.80 5,2,3,4 0.96 0.96 0.99
WKNN(HL, L1, exp) 0.80 5,2,4,3 0.99 0.99 0.98
WKNN(HL, L2, exp) 0.99 | 52431 0.97 0.97 0.99
WKNN(CE, L2, rbf) 0.80 | 5243 0.96 0.95 0.97
WKNN(CE, L1, exp) 0.80 5,2,3,4 0.98 0.99 0.98
WKNN(CE, L2, exp) 0.80 | 5243 0.98 1.00 0.98

Vysledky dosiahnuté pre stubor dat Madelon100s500f st zhrnuté v tabulke
7 hladiska tspesnosti vyberu TF dosiahli vSetky varianty metédy WkNN-F'S tspes-
nost minimélne 80 % a v dvoch pripadoch az 99 %, t. j. bolo najdenych vSetkych
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5 TF. Ostatné met6dy dosahovali tspesnost 60-80 %, najhorsie vysledky boli u me-
tody mRMR/MI a mRMR/x?, ¢o mohlo byt sposobené stratou Casti informécif pri
zdiskrétneni premennych.

Z pohladu presnosti predikcie boli takmer pri vSetkych metdédach dosiahnuté
velmi vysoké hodnoty. Maximalna presnost 100 % bola dosiahnutéd pri pouziti me-
tody SVM v kombinacii s dvomi variantmi metody WkNN-FS. Tieto vysledky boli
dosiahnuté analogickou metodikou ako v [7], ked vyber premennych bol realizovany
na celom sibore dat, a nie v ramci krizovej validacie. To sposobuje pozitivne vychy-
lenie odhadu presnosti, avsak vysledky pre jednotlivé metédy vyberu premennych
a klasifikatory NB, SVM a RF su porovnatelné. V pripade vazenej verzie k-NN st
pre varianty metody WkNN-FS vyuzivané aj vahy premennych najdené na celom
subore dat a vychylenie odhadu moze byt vécsie. Ziskané vysledky vsak jasne uka-
zuju, ze najdené vahy vyrazne zvysili ispesnost metédy vazeného k-NN a viedli
nielen k malej LOO chybe pri hladani véh, ale aj k 100 %-nej presnosti pri krizo-
vej validacii. Z vysledkov je vidiet este jeden zaujimavy fakt — maximalna presnost
predikcie bola dosiahnuta v pripadoch, ked neboli najdené vsetky TF a dokonca aj
pri ndjdeni len troch TF bola dosiahnuté presnost predikcie velmi vysoka.

Pri zvysSeni po¢tu pozorovani v sibore dat Madelon na 200 (tabulka 1-2 v Prilohe
B pre Madelon200s500f) sa tspesnost vyberu TF pri variantoch met6dy WkNN-FS
vyrazne zvysila — vo vsetkych pripadoch bolo najdenych vsetkych 5 TF. Je to prav-
depodobne sposobené tym, ze pri zvysenom pocte pozorovani uz neboli nachadzané
mnoziny premennych, ktoré by neobsahovali vsetky TF a pritom by dosahovali
vysokt presnost predikcie pri vazenom k-NN. Potvrdzuje to aj vyraznejsi odstup
v presnosti predikcie medzi variantmi WkNN-FS a ostatnymi metédami pri klasifi-
katoroch SVM a RF. Ostatné metody totiz dosiahli pri vybere TF horsie vysledky
v rozmedzi 40-80 %. Najvyssiu hodnotu pritom dosiahla metéda MaxDep/dCor.

V pripade vysokodimenzionalneho suboru dat MadelonHD bolo pri vyhodnoco-
van{ ispesnosti vyberu TF uvazovanych 450 premennych, t. j. 3 % z celkového poétu

podla metodiky z [7]. Dosiahnutd tispesnost je nizsia v rozmedzi 40-60 %, najlepsia
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Tabulka 4 -3 Vysledky pre siibor dat MadelonHD
Suc. Suc. Presnost (Accuracy)
Metoda 450 Vybrané TF 30 NB SVM RF k-NN
Vsetky premenné 0.59 0.56 0.62 0.58
Vsetky TF 0.87 0.96 0.91 0.92
mRMR/MI 0.40 | 14,5,4,1,9,3 0.20 0.94 0.92 0.94 0.84
mRMR/ 2 0.40 | 14,5,4,1,9,3 0.20 0.95 0.91 0.93 0.87
Ranking/dCor 0.53 | 5,14,4,1,13,11,9,7 0.27 0.93 0.95 0.92 0.94
ReliefF 0.40 | 14,5,4,13,1,7 0.33 0.91 0.87 0.90 0.88
f-score 0.47 | 5,14,4,1,13,11,9 0.27 0.96 0.98 0.94 0.97
WKNN(SE, L2, rbf) 0.53 | 5,14,4,1,13,11,7,9 0.27 0.97 0.96 0.93
WKNN(SE, L1, exp) 0.53 | 5,14,4,1,13,7,11,9 0.33 0.96 0.95 0.93
WKNN(SE, L2, exp) 0.60 | 14,5,4,1,7,10,8,2,6 | 0.60 0.95 0.99 0.95
WKNN(AE, L2, rbf) 0.53 | 5,14,4,1,13,11,7.9 0.27 0.95 0.96 0.93 0.98
WKNN(AE, L1, exp) 0.53 | 5,14,4,1,13,7,11,9 0.33 0.96 0.95 0.93 0.97
WKNN(AE, L2, exp) 0.40 | 5,14,4,1,7,10 0.40 0.89 0.93 0.92 0.94
WKNN(HL, L2, rbf) 0.53 | 5,14,4,1,13,11,7.9 0.27 0.95 0.96 0.93
WKNN(HL, L1, exp) 0.53 | 5,14,4,1,13,7,11,9 0.33 0.96 0.95 0.93 0.97
WKNN(HL, L2, exp) 0.40 | 5,14,4,1,7,10 0.40 0.90 0.95 0.91 0.94
WKNN(CE, L2, rbf) 0.53 | 5,14,4,1,13,11,7,9 0.27 0.97 0.97 0.93 0.97
WKNN(CE, L1, exp) 0.53 | 5,14,4,1,13,7,11,9 0.33 0.96 0.95 0.92
WKNN(CE, L2, exp) 047 | 14,5,4,1,7,10,8 0.47 0.94 0.99 0.95 0.96

hodnota bola dosiahnutd pri jednom z variantov metédy WKkNN-FS.

Pri vyhodnocovani presnosti klasifikatorov bol v tomto pripade pouzity vyber

30—tich premennych. Podobne ako v pripade Madelon200s500f aj v tomto pripade

sa pri pouziti metdd pre vyber premennych vyrazne zvysila presnost klasifikatorov.

Najlepsie hodnoty boli dosiahnuté pri dvoch variantoch metédy WkNN-FS, a to

az 99 %. Prekvapujuci je vSak fakt, Ze pre metddu f-score su vysledky vsetkych

styroch klasifikatorov lepsie ako v pripade pouzitia vSetkych 15-tich TF. Pritom tato

metoda v ramei 30-tich vybranych premennych nasla len 4 TF. Podobny fenomén

bol popisany aj v [7] pri vyhodnocovani presnosti predikcie na sibore dat CorrAL,

ked pri malom pocte pozorovani bola najvyssia presnost predikcie dosiahnuta pri

vybere s jedinou TF. Podla autorov je to spdsobené tym, ze v pripade malého poctu
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pozorovani a velkého po¢tu nahodne generovanych premennych moézu pri vytvarani
suboru dat ndhodne vzniknuf dalsie premenné, ktoré obsahuji informac¢nt hodnotu
pre klasifikatory. Tym zaroven moéze byt vysvetleny netspech metédy WkNN-FS
pri hladani dalsich TF, nakolko zrejme iné ndhodne vzniknuté premenné umoznili

dosiahnut pri vazenom k-NN vyssiu presnost predikcie ako pri vybere dalsich TF.

4.1.2 Regresia

V pripade syntetickych siborov dat s numerickou cielovou premennou boli pre od-
had presnosti predikcie pouzité metédy popisané v kapitole 2.4.2] a to zdkladnd
metdda pre regresné tlohy — linedrna regresia (LR) a pre regresiu upravend verzia
metdédy podpornych vektorov (SVM), metédy ndhodnych lesov (RF) a vazeného
k—NN. Tieto metody boli pouzité s rovnakymi parametrami ako v pripade binarnej
klasifikacie s vynimkou metody SVM, kde bola modifikovanad hodnota hyperpara-
metra cost nastavenim na hodnotu rozptylu cielovej premennej.

Pri merani presnosti predikcie boli ako miery chyby pouzité hodnoty RMSE
(Root Mean Squared Error) a MAE. Vo vysledkoch je kvoli prehladnosti uvedena
len hodnota RMSE prepoéitand na koeficient R?, ktory urcuje, aké percento rozptylu
cielovej premennej bolo vysvetlené danou predikciou (maximéalna hodnota je 1.00,
t. j. 100 %) [4]. Pre urcenie presnosti predikcie bol pouzity koncept krizovej validacie
(10—fold cross wvalidation) pricom stratifikdcia sa dosiahla tak, ze pozorovania boli
rozdelené do piatich skupin podla percentilov pre hodnoty 20, 40, 60, 80 a 100.

Celkovo bolo porovnavanych 9 variantov metody WkNN-FS a 10 inych metdd pre
vyber 15-tich premennych. V pripade metédy mRMR/MI a mRMR/x? boli spojité
vysvetlujice premenné aj cielova premennd zdiskrétnené rovnako ako pri binarnej
klasifikacii. Rovnaka tprava cielovej premennej bola uplatnena aj v pripade metody
ReliefF a f-score, ktoré si povodne urcené pre klasifikaciu. Navyse bolo zaradené
jednoduché zoradenie premennych podla Pearsonovho korela¢ného koeficientu (Ran-
king/Pearson). Podrobné vysledky dosiahnuté na regresnych syntetickych stiboroch
dat st zhrnuté v tabulkach 1-4 a 1-5 v Prilohe B.
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Z hladiska tspesnosti vyberu TF v pripade siboru dat LinReg200s500f dosiahli
najlepsie vysledky varianty metédy WkKkNN-FS, ktoré vo vsetkych pripadoch okrem
jedného nasli 5 TF. Z ostatnych metéd sa im vyrovnala len metéda MaxDep/dCor,
najslabsi vysledok naopak dosiahla metdda ReliefF. Presnost predikcie bez vyberu
premennych bola velmi nizka s vynimkou metédy RF, pouzitim metéd pre vyber
premennych sa vyrazne zvysila. Vzhladom na linearnu zavislost cielovej premennej
boli dosiahnuté najlepsie vysledky pri LR, ktora pri vybere vsetkych piatich rele-
vantnych premennych dosiahla nulovi chybu (R? = 1.0). Z nelinearnych metéd bola
dosahovana najlepsia presnost v pripade SVM v kombinacii s niektorymi variantmi
metédy WKNN-FS.

Pre stibor dat Friedman200s500f pri vybere premennych az 5 metéd identifikovalo
vsetkych 5 TF, z toho 3 varianty metody WkNN-FS na prvych piatich miestach.
Uspesnost vyberu relevantnych premennych bola vysoka, vSetky metody vybrali
aspon 4 TF. Metdéda ReliefF bola na rozdiel od predchéddzajiceho regresného stitboru
dat velmi tspesna. V pripade bez vyberu premennych bola presnost predikcie na
stbore dat Friedman200s500f mimoriadne nizka, ako pouzitelnii mozno oznacif len
metdédu RF. Pripad pouzitia vSetkych TF ukazuje, Ze ako najvhodnejsia sa pre dany
sibor dat javi metéda SVM. Pri vybere 15-tich premennych sa vSak nepodarilo
priblizit s SVM k danej presnosti, a to ani v pripadoch, ze vyber obsahoval vsetky
TF — pritomnost dalsich irelevantnych premennych znizovala presnost predikcie. Na
druhej strane, v pripade LR sa podarilo dosiahnut presnost dokonca o malo vyssiu
ako v pripade pouzitia vsetkych TF (pritom boli vybrané len 4 TF).

Pri porovnavani dvoch pristupov s pouzitim Pearsonovho korelacného koefi-
cientu, a to Ranking/Pearson a mRMR/Pearson, je vidiet, Ze na oboch skiimanych
regresnych siboroch dat nasli rovnaky pocet TF a dosiahli velmi podobnu pres-
nost predikcie. Uvedena skutoc¢nost pravdepodobne suvisi s tym, ze jednotlivé TF

su v oboch pripadoch nezavislé.
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4.1.3 Porovnanie metéd z hladiska indexu tispesnosti

Obréazok zobrazuje porovnanie jednotlivych metéd vyberu premennych z hla-
diska tuspesnosti pri vybere znamych relevantnych premennych. Pre kazdi metodu
bol vypocitany priemerny index tspesnosti z indexov tspesnosti dosiahnutych na
piatich vyssie uvedenych syntetickych suboroch dat, a to Madelon100s500f, Made-
lon200s500f, LinReg200s500f, Friedman200s500f a MadelonHD.

mME/MI
mRMR/x*
Ranking/dCor
Relieff

f-score
WENN(SE, L2, rbf)
WEMN(SE,L1,exp)
WENM(SE, L2,exp)
WENM{AE,LZ,rbf)
WENM{AE,L12xp)
WENM{AE,LZ,2xp)
WENN{HLLZ,rbf)
WENN{HL,L1,exp)
WENN{HLL2,exp)

0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 100
Priemerny index uspesnosti

Obrazok 4—1 Porovnanie z hladiska indexu tspesnosti

V celkovom porovnani sa ako najuspesnejsie javia varianty metody WKNN-FS,
z ostatnych metéd najlepsie vysledky dosiahli metédy Ranking/dCor a ReliefF.
Treba poznamenat, ze dalsie metédy vyberu premennych s vyuzitim korelacie vzdia-
lenosti nie st v prehlade uvedené kvoli ich velkej vypoctovej narocnosti pre vyber

450 premennych v pripade suboru dat MadelonHD.
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4.2 Vysledky pre realne data

Okrem syntetickych stiborov dat bola navrhnutda metéda hodnotend na deviatich
vysokodimenzionalnych realnych stiboroch dat pre binarnu klasifikaciu, ktorych cha-
rakteristiky st popisané v tabulke 2—1] V pripade redlnych siborov dat vSak nie
je mozné vyhodnotif uspesnost vyberu TF, preto bol hodnoteny iba vplyv vyberu
premennych na presnost binarnej klasifikacie.

Hlavnou odlisnostou oproti bindrnej klasifikacii na umelych siboroch dat je sku-
tocnost, ze niektoré zo siborov dat nie st vybalansované, t. j. pocetnost jednotlivych
tried je velmi rozdielna. To plati predovsetkym pre stibory dat Tian a Alon, v men-
Sej miere aj Burczynski, Chin a Golub. Vzhladom na to bola okrem vyhodnocovania
percentudlnej presnosti predikcie (accuracy) hodnotend aj miera Fy score.

Pri merani bola pouzita rovnaka metodika zalozena na krizovej validacii a rov-
naké metddy pre binarnu klasifikaciu s identickym nastavenim hyperparametrov ako
pre syntetické subory dat. V pripade metédy WkKkNN-FS bola zvolena eliminac¢né
metoda popisand v kapitole s 300 iteraciami v prvej faze, orezanim na 1 000
najvyznamnejsich premennych a ich postupnou eliminaciou na 30 vyslednych pre-
mennych. Porovnavanych bolo celkom 12 variantov metédy WkNN-FS a 7 ostatnych
metod pre vyber premennych. Oproti syntetickym stiborom déat bol kvoli porovnaniu
s mRMR/MI pridany variant s Maz—Dependency pristupom a vzdjomnou informa-
ciou (MaxDep/MI). Na rozdiel od MaxDep/dCor boli vyberané premenné len do-
vtedy, kym zvysSovali hodnotu vzajomnej informacie vybranej mnoziny premennych
s cielovou premennou. V pripade metdd s pouzitim MI boli vysvetlujice premenné
zdiskrétnené rovnakou metédou ako v pripade syntetickych suborov dat.

Vysledky pre stbor dat Alon st uvedené v tabulke d—4] Ako vidno, uplatnenie
metod vyberu premennych vyrazne zvysuje presnost predikcie vo vSetkych pripa-
doch. Najlepsie vysledky dosiahli varianty metédy WkNN-FS v kombinécii s klasi-
fikdtorom SVM, a to z pohladu oboch mier: presnost (Acc.) aj Fy score. Z ostatnych
metdd dosiahla najlepsie vysledky metéda MaxDep/dCor v kombinécii s klasifika-
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Tabulka 4—4 Vysledky pre subor diat Alon

NB SVM RF k-NN

Metoda Acc. F Acc. F Acc. F Acc. F

Vsetky premenné 0.61 0.59 0.79 0.53 0.82 0.69 0.68 0.10
mRMR/MI 0.89 0.83 0.89 0.83 0.87 0.81 0.84 0.73
MaxDep/MI 0.79 0.72 0.82 0.69 0.85 0.79 0.80 0.58
mRMR/dCor 0.90 0.86 0.89 0.84 0.87 0.81 0.87 0.80
MaxDep/dCor 0.92 0.89 0.90 0.86 0.87 0.81 0.89 0.76
Ranking/dCor 0.87 0.81 0.87 0.80 0.85 0.78 0.85 0.76
ReliefF 0.85 0.78 0.87 0.80 0.87 0.81 0.85 0.72
f-score 0.87 0.81 0.87 0.80 0.87 0.81 0.85 0.76

WKNN(SE, L2, tbf) || 0.86 | 0.82 || 090 | 084 || 087 | 079 || 098 | 097
WKNN(SE, L1, exp) || 0.84 | 078 || 089 | 081 || 089 | 084 || 098 | 097
WKNN(SE, L2, exp) || 0.87 | 085 || 092 | 088 || 085 | 0.77

WKNN(AE, L2, tbf) || 0.78 | 074 || 089 | 081 || 087 | 080 || 098 | 097
WKNN(AE, L1, exp) || 0.81 | 0.75 || 090 | 0.84 || 087 | 0.80 | 0.97 | 0.95
WKNN(AE, L2, exp) || 0.86 | 0.84 || 094 | 091 || 089 | 082 || 098 | 0097
WKNN(HL, L2, rbf) || 0.83 | 077 || 092 | 085 || 087 | 080 || 098 | 0097
WKNN(HL, L1, exp) | 0.84 | 081 | 089 | 0.82 | 089 | 084 | 098 | 097
WKNN(HL, L2, exp) || 0.87 | 0.85 | 092 | 088 | 087 | 076 | 098 | 097
WKNN(CE, L2, tbf) || 091 | 0.88 | 089 | 081 | 084 | 076 | 098 | 097
WKNN(CE, L1, exp) | 0.78 | 072 | 094 | 090 | 087 | 0.80 | 098 | 097
WKNN(CE, L2, exp) || 0.89 | 0.83 || 090 | 084 || 085 | 078 || 098 | 097

tormi NB a ciastocne aj SVM. Metdda vazeného k-NN ukazuje vyrazny vplyv ndj-
denych vah premennych pri WkNN-FS na zvysSenie presnosti predikcie, v jednom
pripade bola dosiahnutd pri kriZzovej validacii dokonca tspesnost 100 %. Vzhladom
na to, ze pri vyhladavani vah premennych bol pouzity cely subor dat, tieto vysledky
nemozno povazovat za priamo porovnatelné s vysledkami ostatnych klasifikdtorov.

Podrobné vysledky pre vsetky realne stiibory dat si vzhladom na ich rozsah uve-
dené v Prilohe B. U niektorych stiborov dat boli dosiahnuté velmi vysoké presnosti
predikcie, a to najmé u siborov Gordon, Golub a Burczynski. V pripade suboru
Gordon to vzhladom na pozorovanie uvadzané v kapitole[3.1.2 pre Max-Dependency
pristup s pouzitim vzajomnej informécie nie je prekvapujtce. Na druhej strane boli

vysledky podstatne horsie pre nevybalansované sibory dat Tian, Alon a Pomeroy.
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Vysledky uvedené pri stbore dat Alon sa viac—menej potvrdili aj u dalsich
realnych suborov dat. Kvoli prehladnosti bolo spracované sumarne porovnanie me-
tod tak, ze bolo uvazovanych vsetkych 9 siborov dat a 3 klasifikdtory — NB, SVM
a RF, t. j. celkom 27 pripadov. Pre kazdy pripad bol metéde pre vyber premennych
prideleny bod vtedy, ak sa pri danej kombinacii subor dat/klasifikator umiestnila na
prvom mieste (pritom mohlo byt aj viacero vitazov). Body boli poc¢itané osobitne
pre mieru presnost (accuracy) a mieru Fy score. Sumarne vysledky si zobrazené
na obrazku 7 tohto porovnania vychadzaju vitazne niektoré varianty metody
WKNN-FS, a to hlavne s pouzitim metriky L2 a hodnotiacej funkcie vzdialenosti exp.
Na druhej strane standardné metédy mRMR/MI, ReliefF a f-score sa nepresadili.

mRMRB/MI L
MaxDep/MI
mRMR/dCar
MaxDep/dCor -
Ranking/dCor
Relieff
f-scare
WkNM{SE,L2,rbf) | |
WkNMN{SE,LL,exp) I
WENMN{SE,L2 exp) /! | |
WENN{AE,L2,rbf) ] BN Accuracy
WKNN{AE,LLexp) Fl-score
WENN{AE,LZ,exp) ! | |
WKNN{HL,L2,rbf) I —
WENMN{HL,L1,2xp) I
WENN{HL, L2, exp) ! | |
WENMN{CE,LZ,rbf)
WKNMN{CE,L1,2xp) I
WKNMN{CE,L2,2xp) | |
0 2 3 6 8 10 2 1 16

Bodovanie presnosti klasifikacie
Obrazok 4—2 Porovnanie z hladiska presnosti predikcie na redlnych siboroch dat

Pri porovnavani mRMR/MI a MaxDep/MI si mozno vSimnut, Ze az na stibory
Gordon a Chin boli vysledky metédy MaxDep/MI horsie ako mRMR/MI a ostat-

nych vyhodnocovanych metéd. Problémom pri pouziti MaxDep/MI je, Ze pomocou
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kontingencnej tabulky sa odhaduje pravdepodobnost moznych stavov. Uz v pripade
pouzitia piatich premennych m4 tplné kontingencénd tabulka 3°+2 = 486 poloziek, ¢o
je viac ako pocet pozorovani v stibore dat. Pocet pozorovani v skiimanych realnych
stuboroch dat je teda prilis maly pre ziskanie spolahlivého odhadu pravdepodobnosti
jednotlivych stavov a nasledného vypoctu vzajomnej informacie. Tieto vysledky po-
tvrdzuju vyhrady uvedené v [§], ze metéda MaxDep/MI je pouzitelnd len pre vyber
malého mnozstva relevantnych premennych a vyzaduje vacsi pocet pozorovani.
Prekvapivym superom pre metédu WKkNN-FS bola met6da MaxDep/dCor, ktora
bola najlepsia z ostatnych metod a dosiahla najvyssiu presnost predikcie na stibo-
roch dat Tian a Singh. Pritom povodne bolo zamyslané pouzitie tejto metody len
v pripade regresie. Pri porovnani troch pristupov k vyuzitiu korelacie vzdialenosti —
Ranking, mRMR a Maz-Dependency sa v zhode s ocakavanim ukazuje ako najslabsi
Ranking a ako najlepsi pristup Maz-Dependency. Istou slabinou tejto metody je jej
horsia vyuzitelnost v pripade vacsieho poctu pozorovani kvoli potrebe vypoctu dis-
tanc¢nej matice s kvadratickou zlozitostou. Mozno preto uvazovat o jej vyuziti v tvare

skupinovej metédy s opakovanym nahodnym vyberom mensich vzoriek pozorovani.

4.3 Porovnanie stability met6d pre vyber premennych

Porovnanie stability bolo vykonané pre 3 vybrané standardné metody pre vyber pre-
mennych a 3 vybrané varianty metédy WkNN. Vypocty boli realizované na styroch
syntetickych stboroch dat — Madelon200s500f (skratene Mad), LinReg200s500f
(LReg), Friedman200s500f (Fried), MadelonHD (MadHD) a styroch realnych stbo-
roch dét s réznym poctom premennych — Alon s 2 000 premennymi, Pomeroy (Pom)
so 7 128 premennymi, Singh s 12 600 premennymi a Chin s 22 215 premennymi. Pre
kazda metodu a sibor dat bolo vykonanych 100 spusteni. Kedze bol vzhladom na
vypoctovi narocnost zvoleny mensi poc¢et merani ako napr. v [41], bolo potrebné ve-
novat zvysenu pozornost vyberu vzoriek. Preto bola vyuzita analogickd metodolégia

ako v [I§], ked vzorky boli generované s vyuzitim krizovej validacie (10-fold strati-
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fied cross wvalidation). Tento pristup zabezpecil, ze kazda vzorka obsahovala 90 %
z celkového poctu pozorovani a kazdé pozorovanie sa vyskytlo vo vzorke 90—krat.
V prvom kroku bola porovnana stabilita pri vybere malého po¢tu premennych —
bola zvolena hodnota 5, ¢o v pripade niektorych syntetickych siborov dat zodpove-
dalo poc¢tu TF. V tabulke st uvadzané hodnoty Kuncheva indexu popisaného
v kapitole pre jednotlivé metody a sibory dat. Mozno si vSimnut, ze varianty
WEKNN-FS dosahuji vysoku stabilitu na syntetickych datach. Na realnych datach
st vysledky velmi rozdielne, kym napriklad stabilita na sibore dat Singh je vysoka,

na subore Alon je omnoho nizsia ako v pripade metdd ReliefF a f-score.

Tabulka 4 -5 Kuncheva index pre vyber 5 premennych

Metéda/Stubor dat Mad LReg | Fried || MdHD | Alon Pom | Singh | Chin

ReliefF 0.7104 | 0.6413 | 0.8530 || 0.6181 | 0.8298 | 0.4319 | 0.6880 | 0.6647
f-score 0.5118 | 0.6931 | 0.8292 || 0.5858 | 0.8214 | 0.5605 | 0.7665 | 0.8681
mRMR/MI 0.3704 | 0.6586 | 0.7872 || 0.4941 | 0.4129 | 0.1630 | 0.3764 | 0.6839

WKNN(SE, L2, rbf) 0.9960 | 0.8369 | 0.8091 || 0.6783 | 0.4428 | 0.4826 | 0.8382 | 0.6655
WKNN(HL, L1, exp) || 1.0000 | 0.9386 | 0.9579 || 0.7640 | 0.4821 | 0.4114 | 0.7740 | 0.6636
WKNN(HL, L2, exp) || 1.0000 | 0.8054 | 0.8164 || 0.7567 | 0.6537 | 0.3519 | 0.8306 | 0.6703

V druhom kroku boli vypocitané hodnoty Kuncheva indexu pre vacsi pocet pre-
mennych, ktory zodpovedal poc¢tu pouzitému pri vyhodnocovani tspesnosti vyberu
a presnosti predikcie — 15, resp. 30 v pripade vysokodimenziondlnych stiborov dat.
Vysledky st uvedené tabulke [d—0]a moZno si vS§imnit, ze pri vybere 15 premennych
na syntetickych datach stabilita WkNN-FS prudko klesla a véac¢sinou bola prekonané
metodami f-score a ReliefF. To znamend, ze kym varianty WKkNN-FS pri malom
pocte premennych vyberaji stabilné mnoziny obsahujice véic¢sinou TF, v pripade
vyberu dalsich vicsinou irelevantnych premennych je stabilita nizka. Tato vlastnost
nemusi byt nutne nevyhodou, teoreticky by mohla byt vyuzita na odlisenie rele-
vantnych a irelevantnych premennych v pripade skupinovych metéd. Tiez si mozno
vSimnut, ze v pripade stiboru dat MadelonHD a WkKNN(HL, L2, exp) nie je hodnota

indexu vypocitana. Dovodom je, ze tato metdéda v niektorych pripadoch vybrala
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menej ako 30 premennych (vSetky ostatné vahy boli nulové) a definicia Kuncheva

indezu predpokladé len porovnavanie mnozin s rovnakym poc¢tom premennych.

Tabulka 4—6 Kuncheva index pre vyber 15/30 premennych

Metdda/Stubor dat Mad LReg | Fried || MdHD | Alon Pom | Singh | Chin

ReliefF 0.5415 | 0.5510 | 0.7785 || 0.4002 | 0.8029 | 0.4469 | 0.7712 | 0.8443
f-score 0.6843 | 0.6326 | 0.5317 || 0.5263 | 0.7183 | 0.4821 | 0.8218 | 0.8138
mRMR/MI 0.4520 | 0.4794 | 0.6151 || 0.3553 | 0.5130 | 0.2947 | 0.5318 | 0.4422

WXKNN(SE, L2, rbf) 0.6132 | 0.4306 | 0.4077 || 0.4660 | 0.4909 | 0.5272 | 0.7891 | 0.4489
WKNN(HL, L1, exp) || 0.6142 | 0.5731 | 0.4934 || 0.5333 | 0.5088 | 0.4482 | 0.8225 | 0.6698
WKNN(HL, L2, exp) N/A | 0.5591 | 0.4858 N/A 0.6005 | 0.4585 | 0.7941 | 0.6507

Hodnoty indexu uvedené v prvej a druhej tabulke nie st priamo porovnatelné,
nakolko hodnoty Kuncheva indexu st ovplyviiované poc¢tom vyberanych premen-
nych. Pre rozne pocty vyberanych premennych vsak mozno vyuzit relativnu verziu
vazeného consistency indexu (CW,). Kedze vSetky uvazované metédy mozu byt
interpretované aj ako ranking, mozno urobit vyber prvych 50 alebo 100 premennych
podla jednotlivych metéd a potom vyhodnotif stabilitu vyberu z pohladu podob-
nosti vybranych podmnozin pre rozny pocet vyberanych premennych. Vysledky st
zobrazené v tvare grafov v tabulke V grafickom zobrazeni je mozné lepsSie
identifikovat a potvrdit vyssie uvedené pozorovania. Zaroven sa ukazuje niekolko
zaujimavych faktov, napr. konstantna c¢ast grafu pri Madelon200s500f a WkNN(HL,
L2, exp) sposobend tym, Ze tato metdda vyberala len mnoziny s malym poc¢tom pre-
mennych. V pripade siboru dat Friedman200s500f metoda ReliefF vyberala vzdy
rovnakych 10 premennych (CW,. = 1.0).

V pripade niektorych redlnych siborov dat ako Pomeroy a Singh mala metdda
mRMR/MI vyrazne nizsiu stabilitu ako ostatné metddy. Je otdzne, ¢i to nesuvisi
s faktom, Ze na rozdiel od ostatnych porovnavanych metéd sa u nej vykonavalo
zdiskrétnenie vysvetlujucich premennych. V tejto sivislosti treba poznamenat, ze
zdiskrétnenie premennych rovnako ako (0, 1)-normalizicia pri ReliefF a Standardi-

zacia pri WKNN-F'S bolo vykondvané na kazdej vzorke nezavisle.
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Tabulka 4 -7 Porovnanie stability metéd pre vybrané sibory dat
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5 Zaver

Hlavnym prinosom prace je navrh novej metédy pre vyber premennych, ktord vy-
chadza zo Specidlnej verzie znamej metédy strojového ucenia oznacovanej ako k—-NN
(k najblizsich susedov). Navrhnuta aprava k-NN vyuziva ohodnotenie susedov podla
vzdialenosti, vaZenie premennych a koncept leave—one—out (LOO) pre urcenie chyby.
Hladanie optimalnych vah premennych je inSpirované pristupmi znamymi z neuréno-
vych sieti a realizované metédou najvacsieho spadu v standardnom alebo stochastic-
kom variante. Pre ziskanie findlneho vyberu premennych a ich vah je mozné pouzit
rekurzivnu eliminaciu alebo vhodny sp6sob regularizacie.

Metoda predstavuje vSeobecny ramec so sirokymi moznostami parametrizacie:

e pouzitim roznych metrik (euklidovskd, manhattanska, atd.),
e vyuzitim réznych funkcii chyby (MSE, MAE, Huberova funkcia a pod.),

e roznymi hodnotiacimi funkciami vzdialenosti (RBF kernel a iné).

Okrem vyberu premennych metéda poskytuje vahy premennych, ktoré mozno in-
terpretovat ako transformaciu priestoru, resp. ipravu definicie vzdialenosti. Najdené
vahy sa daju vyuzif na zvysenie presnosti predikcie, napriklad pri pouziti metody
k-NN pre klasifikaciu alebo regresiu.

Navrhnuta metoda je pouzitelnd pri regresii aj binarnej klasifikacii v kombinacii
s roznymi metdédami strojového ucenia. Mozno ju pouzif pre sibory dat s vyso-
kym poctom premennych a malym poc¢tom pozorovani, ktoré sa casto vyskytuju
aplikovanim stochastického variantu metody najvécsieho spadu.

Praca obsahuje podrobné porovnanie novej metédy s niekolkymi zndmymi me-
todami pre vyber premennych na syntetickych aj redlnych stiboroch dat. Vysledky
ziskané pre viacero variantov novej metédy ukazuji, ze z pohladu tspesnosti vy-
beru relevantnych premennych aj vplyvu na presnost predikcie st plne porovnatelné
s existujucimi metdédami. Experimentalne vysledky obsahuji aj analyzu stability

vybranych metod.
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Dalsim prinosom prace je implementécia zovSeobecnej verzie algoritmu mRMR
s moznostou pouzitia roznych mier zavislosti premennych, ako aj novy pohlad na for-
mulaciu mRMR ako optimaliza¢nej tlohy a na vztah mRMR a tzv. Maz-Dependency
pristupu. Pritom sa javia ako zaujimavé dosiahnuté vysledky pri pouziti pomerne
novej miery zavislosti, ktorou je korelacia vzdialenosti.

Nevyhodami novej metédy si hlavne vyssia vypocétova narocnost v porovnani
s jednoduchsimi filtrami pre vyber premennych a moznost uviaznutia v lokalnom
minime pri metdéde najvacsieho spadu.

Pre navrhnuti metédu mozno hladat dalsie vhodné konfigurdcie pre rézne typy
realnych siborov dat s pripadnym pouzitim inych metrik, novych funkcii pre vy-
pocet chyby a pod. Zaujimava by bola podrobnejsia analyza dosiahnutého zvysenia
presnosti predikcie pri pouziti Specialnych verzii metody k—-NN a najdenych optimal-
nych vah. Dalsim smerom vyskumu by mohlo byt hladanie takych téelovych funkeif
alebo uprav algoritmu, ktoré by odstranili alebo znizili riziko uviaznutia metédy naj-
véicsieho spadu v lokalnom minime. Popisany koncept regularizacie umoznuje dalsi
rozvoj navrhom novych regularizacnych funkcii a metéd pre optimalne nastavenie

regularizaéného parametra.
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1 Vysledky pre syntetické data

1.1 Vysledky pre stibor dat Madelon100s500f

500 premennych, z toho 5 TF
100 pozorovani, 50 z triedy 0 / 50 z triedy 1

Tabulka 1—-1 Vysledky pre sibor dat Madelon100s500f

Presnost (Accuracy)
Metoda Suc. Vybrané TF NB SVM RF k-NN
Vsetky premenné 0.83 0.68 0.91 0.61
Vsetky TF 0.98 1.00 0.98 0.99
mRMR/MI 0.60 | 5,3,2 0.99 0.98 0.97 0.92
mRMR,/? 0.60 | 5,3,2 0.99 0.99 0.98 0.94
mRMR/dCor 0.80 | 5,2,3,4 0.97 0.99 0.97 0.94
MaxDep/dCor 0.80 | 5,3,2,4 0.99 0.97 0.98 0.95
Ranking/dCor 0.80 | 5,3,2,4 0.94 0.98 0.97 0.95
ReliefF 0.80 | 5,3,2,4 0.98 0.98 0.98 0.93
f-score 0.80 | 5,3,2,4 0.98 0.94 0.97 0.95
WEKNN(SE, L2, rbf) 0.80 |5,2,34 0.96 0.97 0.99
WKNN(SE, L1, exp) 0.80 | 5,2,4,3 0.97 0.98 0.99
WKNN(SE, L2, exp) 0.99 | 52431 0.98 0.99 0.97
WKNN(AE, L2, rbf) 0.80 |5,2,4,3 0.93 0.98 0.98
WKNN(AE, L1, exp) 0.80 | 5,2,3,4 0.97 0.99 0.98
WKNN(AE, L2, exp) 0.80 | 5,2,4,3 0.98 1.00 0.99
WKNN(HL, L2, rbf) 0.80 |5,2,34 0.96 0.96 0.99
WEKNN(HL, L1, exp) 0.80 | 5,2,4,3 0.99 0.99 0.98
WKNN(HL, L2, exp) 0.99 | 52431 0.97 0.97 0.99
WKNN(CE, L2, rbf) 0.80 | 5,2,4,3 0.96 0.95 0.97
WENN(CE, L1, exp) 0.80 |5,2,3,4 0.98 0.99 0.98
WKNN(CE, L2, exp) 0.80 | 5,2,4,3 0.98 1.00 0.98
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1.2 Vysledky pre stibor dat Madelon200s500f

500 premennych, z toho 5 TF
200 pozorovani, 100 z triedy 0 / 100 z triedy 1

Tabulka 1—-2 Vysledky pre stibor dit Madelon200s500f

Presnost (Accuracy)

Metoda Suc. Vybrané TF NB SVM RF k-NN
Vsetky premenné 0.58 0.54 0.70 0.53
Vsetky TF 0.71 0.96 0.95 0.99
mRMR/MI 0.40 | 3,2 0.77 0.74 0.78 0.69
mRMR/x? 0.40 | 3,2 0.76 0.73 0.80 0.71
mRMR/dCor 0.40 | 3,1 0.78 0.77 0.82 0.77
MaxDep/dCor 0.80 | 3,1,4,2 0.75 0.79 0.80 0.75
Ranking/dCor 0.60 | 3,1,2 0.77 0.79 0.82 0.78
ReliefF 0.60 | 3,1,2 0.72 0.80 0.79 0.78
f-score 0.60 3,1,2 0.76 0.80 0.82 0.80
WKNN(SE, L2, rbf) 0.99 | 3,5,1,4,2 0.72 0.84 0.88 0.99
WKNN(SE, L1, exp) 0.99 |3,5,1,4,2 0.75 0.89 0.91

WENN(SE, L2, exp) 1.00 | 3,4,5,1,2 0.72 0.94 0.94 0.99
WKNN(AE, L2, rbf) 1.00 | 3,5,4,1,2 0.73 0.86 0.92 0.99
WKNN(AE, L1, exp) 0.99 |3,5,4,1,2 0.74 0.84 0.91 0.99
WKNN(AE, L2, exp) 1.00 | 3,4,1,5,2 0.71 0.96 0.95 0.99
WKNN(HL, L2, rbf) 0.99 |3,5,4,1,2 0.74 0.84 0.89 0.99
WKNN(HL, L1, exp) 0.99 |3,5,1,4,2 0.72 0.86 0.89

WKNN(HL, L2, exp) 1.00 | 3,4,1,5,2 0.69 0.94 0.95 0.99
WKNN(CE, L2, rbf) 0.99 |3,5,1,4,2 0.76 0.85 0.93 0.99
WKNN(CE, L1, exp) 0.99 | 3,1,5,4,2 0.73 0.85 0.91

WENN(CE, L2, exp) 1.00 | 3,4,5,1,2 0.72 0.94 0.94 0.99
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1.3 Vysledky pre stibor dat MadelonHD

15 000 premennych, z toho 15 TF
150 pozorovani, 75 z triedy 0 / 75 z triedy 1

Tabulka 1—-3 Vysledky pre stibor dit MadelonHD

Suc. Suc. Presnost (Accuracy)
Metéda 450* Vybrané TF 30 | NB SVM RF kNN
Vsetky premenné 0.59 | 0.56 | 0.62 | 0.58
Vsetky TF 0.87 | 0.96 | 0.91 | 0.92
mRMR/MI 0.40 | 14,5,4,1,9,3 0.20 || 0.94 | 0.92 | 0.94 | 0.84
mRMR/x? 0.40 | 14,5,4,1,9,3 0.20 || 0.95 | 0.91 | 0.93 | 0.87
Ranking/dCor 0.53 | 5,14,4,1,13,11,9,7 | 0.27 || 0.93 | 0.95 | 0.92 | 0.94
ReliefF 0.40 | 14,5,4,13,1,7 0.33 || 0.91 | 0.87 | 0.90 | 0.88
f-score 0.47 | 5,14,4,1,13,11,9 0.27 || 0.96 | 0.98 | 0.94 | 0.97

WKNN(SE, L2, tbf) | 0.53 | 5,14,4,1,13,11,7,9 | 0.27 || 0.97 | 0.96 | 0.93
WKNN(SE, L1, exp) || 0.53 | 5,14,4,1,13,7,11,9 | 0.33 || 0.96 | 0.95 | 0.93
WKNN(SE, L2, exp) || 0.60 | 14,5,4,1,7,10,8,2,6 | 0.60 || 0.95 | 0.99 | 0.95
WKNN(AE, L2, rbf) || 0.53 | 5,14,4,1,13,11,7,9 | 0.27 || 0.95 | 0.96 | 0.93 | 0.98
WKNN(AE, L1, exp) || 0.53 | 5,14,4,1,13,7,11,9 | 0.33 || 0.96 | 0.95 | 0.93 | 0.97
WKNN(AE, L2, exp) || 0.40 | 5,14,4,1,7,10 0.40 || 0.89 | 0.93 | 0.92 | 0.94
WKNN(HL, L2, rbf) || 0.53 | 5,14,4,1,13,11,7,9 | 0.27 || 0.95 | 0.96 | 0.93
WKNN(HL, L1, exp) || 0.53 | 5,14,4,1,13,7,11,9 | 0.33 || 0.96 | 0.95 | 0.93 | 0.97
WKNN(HL, L2, exp) || 0.40 | 5,14,4,1,7,10 0.40 || 0.90 | 0.95 | 0.91 | 0.94
WKNN(CE, L2, rbf) || 0.53 | 5,14,4,1,13,11,7,9 | 0.27 || 0.97 | 0.97 | 0.93 | 0.97
WKNN(CE, L1, exp) || 0.53 | 5,14,4,1,13,7,11,9 | 0.33 || 0.96 | 0.95 | 0.92
WKNN(CE, L2, exp) || 0.47 | 14,5,4,1,7,10,8 0.47 || 0.94 | 0.99 | 0.95 | 0.96

*pocet vyberanych premennych pouzitych pri vyhodnoteni indexu tspesnosti
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1.4 Vysledky pre stibor dat LinReg200s500f

500 premennych, z toho 5 TF

200 pozorovani

Tabulka 1—-4 Vysledky pre sibor dat LinReg200s500f

R?
Metoda Suc. Vybrané TF LR SVM RF k-NN
Vsetky premenné 0.45 0.18 0.71 0.09
Vsetky TF 1.00 0.97 0.88 0.80
mRMR/MI 0.60 4,25 0.94 0.80 0.82 0.51
mRMR/x? 0.80 4,251 0.99 0.83 0.83 0.49
mRMR/Pearson 0.80 4,5,2,1 0.99 0.88 0.84 0.56
mRMR /Spearman 0.80 4,52,1 0.99 0.86 0.83 0.59
mRMR/dCor 0.80 4,5,2,1 0.99 0.86 0.83 0.59
MaxDep/dCor 0.99 4,2,5,1,3 1.00 0.87 0.84 0.55
Ranking/dCor 0.80 4,253 0.96 0.85 0.83 0.58
ReliefF 0.40 4,5 0.70 0.60 0.68 0.35
f—score 0.60 42,5 0.94 0.80 0.82 0.54
Ranking/Pearson 0.80 4,2.5.1 0.99 0.87 0.83 0.57
WKNN(SE, L2, rbf) 1.00 | 4,2,5,1,3 1.00 0.88 0.84 0.94
WKNN(SE, L1, exp) 0.80 4,251 0.99 0.86 0.84 0.92
WKNN(SE, L2, exp) 1.00 | 4,2,5,1,3 1.00 0.92 0.84 0.94
WKNN(AE, L2, rbf) 1.00 | 4,2,5,1,3 1.00 0.87 0.85 0.93
WKNN(AE, L1, exp) 1.00 | 4,2,5,1,3 1.00 0.91 0.85 0.92
WKNN(AE, L2, exp) 0.99 4,2.53,1 1.00 0.90 0.84 0.93
WKNN(HL, L2, rbf) 1.00 | 4,2,5,1,3 1.00 0.87 0.85 0.93
WKNN(HL, L1, exp) 1.00 | 4,2,5,1,3 1.00 0.91 0.85 0.92
WKNN(HL, L2, exp) 0.99 4,2.53,1 1.00 0.90 0.84 0.93
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1.5 Vysledky pre stubor dat Friedman200s500f

500 premennych, z toho 5 TF

200 pozorovani

Tabulka 1—-5 Vysledky pre stbor dat Friedman200s500f

R2

Metoda Suc. Vybrané TF LR SVM RF k-NN
Vsetky premenné -0.31 0.15 0.59 0.06
Vsetky TF 0.78 0.91 0.79 0.77
mRMR/MI 0.80 |4,1,25 0.78 0.71 0.72 0.55
mRMR/x? 0.80 1,4,2,5 0.77 0.71 0.72 0.50
mRMR/Pearson 0.80 4,2.5,1 0.79 0.69 0.74 0.59
mRMR /Spearman 0.80 4,251 0.79 0.73 0.74 0.60
mRMR/dCor 0.99 4,5,2,1,3 0.78 0.78 0.74 0.57
MaxDep/dCor 0.80 | 4,2,5,1 0.78 0.73 0.73 0.64
Ranking/dCor 0.80 | 4,2,5,1 0.78 0.67 0.73 0.60
ReliefF 0.99 4,5,2,1,3 0.77 0.73 0.73 0.49
f-score 0.80 |4,1,2)5 0.76 0.66 0.71 0.55
Ranking/Pearson 0.80 45,21 0.77 0.71 0.73 0.62
WKNN(SE, L2, rbf) 0.80 2,1,4,5 0.78 0.73 0.73 0.80
WKNN(SE, L1, exp) 1.00 | 2,3,4,1,5 0.76 0.80 0.75
WKNN(SE, L2, exp) 0.80 24,15 0.78 0.77 0.73
WKNN(AE, L2, rbf) 0.80 2,5,4,1 0.80 0.77 0.73 0.81
WKNN(AE, L1, exp) 1.00 | 3,24,15 0.78 0.78 0.74
WKNN(AE, L2, exp) 0.80 2,4,5,1 0.77 0.74 0.73 0.82
WKNN(HL, L2, rbf) 0.80 2,5,4,1 0.79 0.78 0.73 0.81
WKNN(HL, L1, exp) 1.00 | 3,4,2,1,5 0.78 0.77 0.74 0.82
WKNN(HL, L2, exp) 0.80 2,4,5,1 0.77 0.74 0.73 0.82
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2 Vysledky pre realne data

2.1 Vysledky pre stibor dat Alon

2 000 premennych
62 pozorovani, 40 z triedy 0 / 22 z triedy 1

Tabulka 2—-1 Vysledky pre stbor dit Alon

NB SVM RF k-NN

Metéda Acc. F Acc. Fi Acc. F Acc. F

Vsetky premenné 0.61 | 0.59 0.79 | 0.53 0.82 | 0.69 0.68 | 0.10
mRMR/MI 0.89 | 0.83 0.89 | 0.83 0.87 | 0.81 0.84 | 0.73
MaxDep/MI 0.79 | 0.72 0.82 | 0.69 0.85 | 0.79 0.80 | 0.58
mRMR/dCor 0.90 | 0.86 0.89 | 0.84 0.87 | 0.81 0.87 | 0.80
MaxDep/dCor 0.92 | 0.89 0.90 | 0.86 0.87 | 0.81 0.89 | 0.76
Ranking/dCor 0.87 | 0.81 0.87 | 0.80 0.85 | 0.78 0.85 | 0.76
ReliefF 0.85 | 0.78 0.87 | 0.80 0.87 | 0.81 0.85 | 0.72
f-score 0.87 | 0.81 0.87 | 0.80 0.87 | 0.81 0.85 | 0.76

WKNN(SE, L2, rbf) 0.86 | 0.82 0.90 | 0.84 0.87 | 0.79 0.98 | 0.97
WKNN(SE, L1, exp) 0.84 | 0.78 0.89 | 0.81 0.89 | 0.84 0.98 | 0.97
WKNN(SE, L2, exp) 0.87 | 0.85 0.92 | 0.88 0.85 | 0.77

WKNN(AE, L2, rbf) 0.78 | 0.74 0.89 | 0.81 0.87 | 0.80 0.98 | 0.97
WKNN(AE, L1, exp) || 0.81 | 0.75 0.90 | 0.84 0.87 | 0.80 0.97 | 0.95
WKNN(AE, L2, exp) || 0.86 | 0.84 094 | 091 0.89 | 0.82 0.98 | 0.97
WKNN(HL, L2, rbf) 0.83 | 0.77 0.92 | 0.85 0.87 | 0.80 0.98 | 0.97
WKNN(HL, L1, exp) || 0.84 | 0.81 0.89 | 0.82 0.89 | 0.84 0.98 | 0.97
WKNN(HL, L2, exp) || 0.87 | 0.85 0.92 | 0.88 0.87 | 0.76 0.98 | 0.97
WKNN(CE, L2, rbf) 0.91 | 0.88 0.89 | 0.81 0.84 | 0.76 0.98 | 0.97
WKNN(CE, L1, exp) || 0.78 | 0.72 0.94 | 0.90 0.87 | 0.80 0.98 | 0.97
WKNN(CE, L2, exp) || 0.89 | 0.83 0.90 | 0.84 0.85 | 0.78 0.98 | 0.97

Vysvetlivky:  Acc. — presnost (accuracy), Fy — Fy score
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Vyber priznakov na baze k-NN — diplomova praca Priloha B — Experimentéalne vysledky

2.2 Vysledky pre stibor dat Burczynski

22 283 premennych

127 pozorovani, 85 z triedy 0 / 42 z triedy 1

Tabulka 2—-2 Vysledky pre stiibor dat Burczynski

NB SVM RF k-NN
Metoda Acc. Fi Acc. Fi Acc. F Acc. F
Vsetky premenné 0.86 | 0.79 093 | 0.84 0.93 | 0.89 0.81 | 0.69
mRMR/MI 0.96 | 0.94 0.98 | 0.97 0.98 | 0.97 097 | 094
MaxDep/MI 0.92 | 0.88 0.97 | 0.96 0.94 | 0.92 0.90 | 0.82
mRMR/dCor 0.98 | 0.97 0.99 | 0.99 0.99 | 0.99 0.99 | 0.99
MaxDep/dCor 0.99 | 0.99 0.99 | 0.99 0.98 | 0.97 0.99 | 0.99
Ranking/dCor 0.96 | 0.94 0.98 | 0.97 0.96 | 0.94 0.97 | 0.95
ReliefF 0.83 | 0.76 0.96 | 0.93 0.93 | 0.86 0.89 | 0.78
f-score 0.94 | 0.92 0.98 | 0.97 0.97 | 0.95 0.98 | 0.96
WKNN(SE, L2, rbf) 0.98 | 0.97 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99
WKNN(SE, L1, exp) 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.98 | 0.97
WKNN(SE, L2, exp) 0.99 | 0.99 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99
WKNN(AE, L2, rbf) 0.98 | 0.97 1.00 | 1.00 0.98 | 0.97
WKNN(AE, L1, exp) || 0.99 | 0.99 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99
WKNN(AE, L2, exp) || 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.98 | 0.97
WKNN(HL, L2, rbf) 0.99 | 0.99 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99
WKNN(HL, L1, exp) || 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99
WKNN(HL, L2, exp) || 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99
WKNN(CE, L2, rbf) 0.98 | 0.97 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99
WKNN(CE, L1, exp) || 0.98 | 0.98 1.00 | 1.00 0.98 | 0.97
WKNN(CE, L2, exp) || 0.98 | 0.98 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99
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2.3 Vysledky pre siibor dat Chin

22 215 premennych

118 pozorovani, 43 z triedy 0 / 75 z triedy 1

Tabulka 2—3 Vysledky pre stbor dit Chin

NB SVM RF k-NN

Metoda Acc. Fi Acc. Fi Acc. F Acc. F
Vsetky premenné 0.86 | 0.89 0.85 | 0.89 0.88 | 0.92 0.80 | 0.87
mRMR/MI 0.89 | 0.92 0.90 | 0.93 091 | 0.93 0.88 | 0.92
MaxDep/MI 091 | 0.93 0.89 | 0.92 0.92 | 0.94 091 | 0.93
mRMR/dCor 0.93 | 0.95 092 | 0.94 0.92 | 0.94 091 | 0.93
MaxDep/dCor 0.93 | 0.95 0.97 | 0.97 0.92 | 0.94 0.90 | 0.93
Ranking/dCor 0.88 | 0.91 0.90 | 0.93 0.90 | 0.93 0.90 | 0.93
ReliefF 0.88 | 0.91 0.90 | 0.93 0.89 | 0.92 0.89 | 0.92
f-score 0.89 | 0.92 091 | 0.93 0.90 | 0.93 0.90 | 0.93
WKNN(SE, L2, rbf) 092 | 0.94 0.97 | 0.97 091 | 0.93 0.99 | 0.99
WKNN(SE, L1, exp) 0.95 | 0.96 0.96 | 0.97 091 | 0.93

WKNN(SE, L2, exp) 0.98 | 0.98 0.98 | 0.99 0.93 | 0.95 0.98 | 0.99
WKNN(AE, L2, rbf) 091 | 0.93 0.93 | 0.95 0.90 | 0.93 0.99 | 0.99
WKNN(AE, L1, exp) || 091 | 0.93 0.95 | 0.96 091 | 0.94 0.98 | 0.99
WKNN(AE, L2, exp) || 0.96 | 0.97 0.97 | 0.98 0.92 | 0.94 0.97 | 0.98
WKNN(HL, L2, rbf) 0.90 | 0.92 0.94 | 0.96 0.89 | 0.92

WKNN(HL, L1, exp) || 0.93 | 0.95 0.95 | 0.96 091 | 0.93 0.99 | 0.99
WKNN(HL, L2, exp) || 0.98 | 0.98 0.98 | 0.98 0.93 | 0.95 0.98 | 0.98
WKNN(CE, L2, rbf) 0.90 | 0.92 091 | 0.93 0.92 | 0.94 0.99 | 0.99
WKNN(CE, L1, exp) || 0.94 | 0.96 0.97 | 0.97 091 | 0.94

WKNN(CE, L2, exp) || 0.97 | 0.97 0.98 | 0.99 0.92 | 0.94
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Vyber priznakov na baze k-NN — diplomova praca Priloha B — Experimentéalne vysledky

2.4 Vysledky pre stibor dat Chowdaryi

22 283 premennych

104 pozorovani, 62 z triedy 0 / 42 z triedy 1

Tabulka 2—-4 Vysledky pre sibor diat Chowdaryi

NB SVM RF k-NN
Metoda Acc. Fi Acc. Fi Acc. F Acc. F
Vsetky premenné 0.91 | 0.88 0.96 | 0.95 0.96 | 0.95 0.90 | 0.85
mRMR/MI 0.97 | 0.97 0.98 | 0.97 0.98 | 0.97 094 | 091
MaxDep/MI 0.88 | 0.84 092 | 091 0.91 | 0.88 0.85 | 0.80
mRMR/dCor 0.99 | 0.99 0.99 | 0.99 0.98 | 0.97 0.99 | 0.99
MaxDep/dCor 0.97 | 0.97 0.99 | 0.99 0.98 | 0.97 0.99 | 0.99
Ranking/dCor 0.94 | 0.92 0.98 | 0.97 0.96 | 0.95 0.98 | 0.97
ReliefF 0.98 | 0.97 0.98 | 0.97 0.98 | 0.97 0.96 | 0.95
f-score 0.98 | 0.97 0.98 | 0.97 0.98 | 0.97 0.99 | 0.99
WKNN(SE, L2, rbf) 0.97 | 0.97 1.00 | 1.00 0.97 | 0.96
WKNN(SE, L1, exp) 0.98 | 0.97 1.00 | 1.00 0.98 | 0.97
WKNN(SE, L2, exp) 0.97 | 0.97 0.99 | 0.99 0.98 | 0.97
WKNN(AE, L2, rbf) 0.94 | 0.93 098 | 0.97 0.98 | 0.97 0.99 | 0.99
WKNN(AE, L1, exp) || 0.98 | 0.97 0.99 | 0.99 0.98 | 0.97
WKNN(AE, L2, exp) || 0.98 | 0.97 0.99 | 0.99 0.98 | 0.97
WKNN(HL, L2, rbf) 0.97 | 0.97 1.00 | 1.00 0.97 | 0.96
WKNN(HL, L1, exp) || 0.98 | 0.97 0.99 | 0.99 0.98 | 0.97
WKNN(HL, L2, exp) || 0.98 | 0.97 0.98 | 0.98 0.98 | 0.97
WKNN(CE, L2, rbf) 0.98 | 0.97 0.98 | 0.98 0.98 | 0.97
WKNN(CE, L1, exp) || 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99 0.98 | 0.97
WKNN(CE, L2, exp) || 0.96 | 0.95 0.98 | 0.98 0.98 | 0.97
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Vyber priznakov na baze k-NN — diplomova praca Priloha B — Experimentéalne vysledky

2.5 Vysledky pre stibor dat Golub

7 129 premennych

72 pozorovani, 47 z triedy 0 / 25 z triedy 1

Tabulka 2—5 Vysledky pre stibor diat Golub

NB SVM RF k-NN
Metoda Acc. Fi Acc. Fi Acc. F Acc. F
Vsetky premenné 0.99 | 0.99 0.84 | 0.90 0.99 | 0.99 0.73 | 0.83
mRMR/MI 0.95 | 0.94 0.98 | 0.97 0.98 | 0.96 0.95 | 0.90
MaxDep/MI 0.85 | 0.76 0.92 | 0.87 0.89 | 0.83 0.89 | 0.79
mRMR/dCor 0.96 | 0.96 0.98 | 0.97 0.99 | 0.98 0.99 | 0.98
MaxDep/dCor 0.97 | 0.97 1.00 | 1.00 0.98 | 0.96 0.75 | 0.38
Ranking/dCor 0.95 | 0.94 0.98 | 0.97 0.99 | 0.98 0.95 | 0.90
ReliefF 0.95 | 0.94 0.98 | 0.97 0.99 | 0.98 0.94 | 0.88
f-score 0.95 | 0.94 0.98 | 0.97 0.96 | 0.94 0.95 | 0.90
WKNN(SE, L2, rbf) 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.97 | 0.96
WKNN(SE, L1, exp) 1.00 | 1.00 0.99 | 0.98 0.99 | 0.98
WKNN(SE, L2, exp) 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00
WKNN(AE, L2, rbf) 1.00 | 1.00 0.99 | 0.98 0.99 | 0.98
WKNN(AE, L1, exp) || 0.99 | 0.99 0.99 | 0.98 0.99 | 0.98
WKNN(AE, L2, exp) || 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.99 | 0.98
WKNN(HL, L2, rbf) 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.99 | 0.98
WKNN(HL, L1, exp) || 1.00 | 1.00 0.99 | 0.98 0.99 | 0.98
WKNN(HL, L2, exp) || 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.99 | 0.98
WKNN(CE, L2, rbf) 0.99 | 0.99 0.99 | 0.98 0.99 | 0.98
WKNN(CE, L1, exp) || 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.99 | 0.98
WKNN(CE, L2, exp) || 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 0.97 | 0.98
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Vyber priznakov na baze k-NN — diplomova praca Priloha B — Experimentéalne vysledky

2.6 Vysledky pre stibor dat Gordon

12 533 premennych
181 pozorovani, 31 z triedy 0 / 150 z triedy 1

Tabulka 2—-6 Vysledky pre stibor dit Gordon

NB SVM RF k-NN
Metoda Acc. Fi Acc. Fi Acc. F Acc. F
Vsetky premenné 0.98 | 0.99 0.98 | 0.99 0.99 | 1.00 0.84 | 091
mRMR/MI 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99 0.99 | 1.00 0.99 | 0.99
MaxDep/MI 0.99 | 0.99 0.99 | 1.00 0.99 | 0.99 0.99 | 1.00
mRMR/dCor 0.99 | 1.00 0.99 | 1.00 0.99 | 1.00 0.98 | 0.99
MaxDep/dCor 0.99 | 0.99 1.00 | 1.00 0.99 | 0.99 0.98 | 0.99
Ranking/dCor 0.98 | 0.99 0.99 | 0.99 0.99 | 1.00 0.98 | 0.99
ReliefF 0.99 | 0.99 0.99 | 1.00 0.98 | 0.99 0.94 | 0.97
f-score 0.99 | 0.99 0.99 | 1.00 0.99 | 1.00 0.97 | 0.98

WKNN(SE, L2, rbf) || 0.98 | 0.99 || 0.98 | 0.99 || 0.99 | 1.00
WKNN(SE, L1, exp) || 1.00 | 1.00 || 0.99 | 1.00 || 1.00 | 1.00
WKNN(SE, L2, exp) || 1.00 | 1.00 || 0.99 | 1.00 | 0.99 | 1.00
WKNN(AE, L2, rbf) || 0.99 | 0.99 || 0.99 | 0.99 | 1.00 | 1.00
WKNN(AE, L1, exp) | 1.00 | 1.00 || 0.99 | 1.00 || 0.99 | 1.00
WKNN(AE, L2, exp) || 1.00 | 1.00 || 0.99 | 1.00 || 0.99 | 1.00
WKNN(HL, L2, rbf) || 0.99 | 0.99 || 0.98 | 0.99 || 0.99 | 1.00
WKNN(HL, L1, exp) || 1.00 | 1.00 || 0.99 | 1.00 || 1.00 | 1.00
WKNN(HL, L2, exp) || 1.00 | 1.00 || 0.99 | 1.00 || 0.99 | 1.00
WKNN(CE, L2, rbf) || 0.98 | 0.99 | 0.99 | 1.00 || 0.99 | 1.00
WKNN(CE, L1, exp) || 1.00 | 1.00 | 0.99 | 1.00 || 0.99 | 1.00
WKNN(CE, L2, exp) | 1.00 | 1.00 || 0.99 | 1.00 || 1.00 | 1.00
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Vyber priznakov na baze k-NN — diplomova praca Priloha B — Experimentalne vysledky

2.7 Vysledky pre siibor dat Pomeroy

7 128 premennych
60 pozorovani, 39 z triedy 0 / 21 z triedy 1

Tabulka 2—-7 Vysledky pre stibor dit Pomeroy

NB SVM RF k-NN

Metoda Acc. Fi Acc. Fi Acc. F Acc. F

Vsetky premenné 0.70 | 0.46 0.65 | 0.00 0.65 | 0.05 0.65 | 0.05
mRMR/MI 0.92 | 0.86 0.82 | 0.66 0.82 | 0.65 0.77 | 0.65
MaxDep/MI 0.75 | 0.54 0.80 | 0.66 0.78 | 0.63 0.72 | 0.37
mRMR/dCor 0.88 | 0.80 0.92 | 0.81 0.87 | 0.78 092 | 0.84
MaxDep/dCor 0.93 | 0.90 0.95 | 0.92 0.85 | 0.71 0.80 | 0.81
Ranking/dCor 0.85 | 0.78 094 | 0.85 0.87 | 0.76 0.89 | 0.79
ReliefF 0.80 | 0.64 0.83 | 0.66 0.83 | 0.66 0.72 | 0.27
f-score 0.89 | 0.81 0.90 | 0.80 0.83 | 0.72 0.88 | 0.79

WKNN(SE, L2, rbf) 0.88 | 0.81 0.95 | 091 0.80 | 0.57
WKNN(SE, L1, exp) 0.77 | 0.66 0.89 | 0.80 0.80 | 0.55 0.98 | 0.97
WKNN(SE, L2, exp) 0.90 | 0.79 0.95 | 0.92 0.80 | 0.53

WKNN(AE, L2, rbf) 0.89 | 0.81 0.94 | 0.88 0.75 | 0.43 0.98 | 0.97
WKNN(AE, L1, exp) || 0.72 | 0.64 0.82 | 0.62 0.80 | 0.57 0.98 | 0.97
WKNN(AE, L2, exp) || 0.87 | 0.79 0.95 | 091 0.83 | 0.63

WKNN(HL, L2, rbf) 091 | 0.85 0.95 | 0.87 0.82 | 0.6
WKNN(HL, L1, exp) || 0.82 | 0.68 0.90 | 0.78 0.85 | 0.65
WKNN(HL, L2, exp) || 0.90 | 0.84 0.93 | 0.88 0.87 | 0.73
WKNN(CE, L2, rbf) 0.74 | 0.64 0.91 | 0.80 0.78 | 0.57
WKNN(CE, L1, exp) || 0.89 | 0.83 0.94 | 0.85 0.85 | 0.71
WKNN(CE, L2, exp) || 0.88 | 0.76 0.94 | 0.85 0.80 | 0.62
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2.8 Vysledky pre stibor dat Singh

12 600 premennych

102 pozorovani, 50 z triedy 0 / 52 z triedy 1

Tabulka 2—-8 Vysledky pre sibor dat Singh

NB SVM RF k-NN
Metoda Acc. Fi Acc. Fi Acc. F Acc. F
Vsetky premenné 0.64 | 0.71 0.89 | 0.88 0.92 | 0.92 0.79 | 0.82
mRMR/MI 0.95 | 0.95 0.95 | 0.95 0.96 | 0.96 0.95 | 0.95
MaxDep/MI 0.96 | 0.96 097 | 097 0.95 | 0.95 093 | 094
mRMR/dCor 094 | 0.94 0.96 | 0.96 0.95 | 0.95 0.98 | 0.98
MaxDep/dCor 0.96 | 0.96 0.99 | 0.99 0.96 | 0.96 0.96 | 0.97
Ranking/dCor 0.93 | 093 0.93 | 0.93 0.92 | 0.92 094 | 094
ReliefF 094 | 0.94 094 | 0.94 0.95 | 0.95 0.95 | 0.95
f-score 094 | 094 0.93 | 0.93 0.93 | 0.93 094 | 094
WKNN(SE, L2, rbf) 0.95 | 0.94 0.98 | 0.98 094 | 0.94
WKNN(SE, L1, exp) 0.93 | 0.93 0.98 | 0.98 0.97 | 0.97 0.99 | 0.99
WKNN(SE, L2, exp) 0.95 | 0.94 0.96 | 0.96 0.95 | 0.95
WKNN(AE, L2, rbf) 0.95 | 0.95 0.98 | 0.98 0.95 | 0.95 0.98 | 0.98
WKNN(AE, L1, exp) || 0.93 | 0.93 0.98 | 0.98 0.96 | 0.96 0.98 | 0.98
WKNN(AE, L2, exp) || 0.96 | 0.95 0.98 | 0.98 0.96 | 0.96 0.99 | 0.99
WKNN(HL, L2, rbf) 0.97 | 0.97 0.98 | 0.98 0.95 | 0.95
WKNN(HL, L1, exp) || 0.93 | 0.92 0.96 | 0.95 0.93 | 0.93 0.99 | 0.99
WKNN(HL, L2, exp) || 0.96 | 0.95 095 | 0.94 0.95 | 0.95
WKNN(CE, L2, rbf) 0.95 | 0.95 0.98 | 0.98 0.96 | 0.96
WKNN(CE, L1, exp) || 0.95 | 0.94 0.96 | 0.95 0.94 | 0.94
WKNN(CE, L2, exp) || 0.96 | 0.95 0.96 | 0.96 0.95 | 0.95
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2.9 Vysledky pre stibor dat Tian

12 625 premennych

173 pozorovani, 36 z triedy 0 / 137 z triedy 1

Tabulka 2—-9 Vysledky pre stubor dat Tian

NB SVM RF k-NN

Metoda Acc. Fi Acc. Fi Acc. F Acc. F
Vsetky premenné 0.76 | 0.85 0.79 | 0.88 0.79 | 0.88 0.79 | 0.88
mRMR/MI 0.87 | 0.91 0.86 | 0.91 0.87 | 0.92 0.82 | 0.90
MaxDep/MI 0.78 | 0.87 0.80 | 0.88 0.86 | 0.92 0.80 | 0.89
mRMR/dCor 0.86 | 0.91 0.90 | 0.94 0.86 | 0.92 0.82 | 0.90
MaxDep/dCor 0.90 | 0.94 0.96 | 0.97 0.82 | 0.90 0.79 | 0.88
Ranking/dCor 0.83 | 0.88 0.84 | 0.90 0.85 | 0.91 0.82 | 0.90
ReliefF 0.85 | 0.90 0.85 | 0.91 0.81 | 0.89 0.80 | 0.89
f-score 0.84 | 0.89 0.85 | 091 0.84 | 091 0.81 | 0.89
WKNN(SE, L2, rbf) 0.83 | 0.89 0.83 | 0.90 0.81 | 0.89 0.95 | 0.97
WKNN(SE, L1, exp) 0.81 | 0.87 0.87 | 0.92 0.82 | 0.90 0.98 | 0.99
WKNN(SE, L2, exp) 0.89 | 0.93 091 | 0.95 0.86 | 0.92 094 | 097
WKNN(AE, L2, rbf) 0.76 | 0.84 0.81 | 0.89 0.82 | 0.90 0.97 | 0.98
WKNN(AE, L1, exp) || 0.76 | 0.84 0.82 | 0.89 0.83 | 0.90 0.95 | 0.97
WKNN(AE, L2, exp) || 0.87 | 0.92 091 | 0.95 0.83 | 0.90 091 | 0.95
WKNN(HL, L2, rbf) 0.83 | 0.89 0.84 | 091 0.82 | 0.90 0.98 | 0.99
WKNN(HL, L1, exp) || 0.88 | 0.93 0.88 | 0.93 0.86 | 0.92

WKNN(HL, L2, exp) || 0.84 | 0.89 091 | 0.95 0.84 | 0.91 0.93 | 0.96
WKNN(CE, L2, rbf) 0.85 | 0.90 091 | 0.95 0.81 | 0.89 0.99
WKNN(CE, L1, exp) || 0.84 | 0.90 0.89 | 0.94 0.84 | 0.91 0.99
WKNN(CE, L2, exp) || 0.89 | 0.93 0.93 | 0.96 0.84 | 0.91 0.96 | 0.97
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1 Implementacia metéd na vyber premennych

Prirucka obsahuje popis implementéacie navrhnutej metédy na vyber premennych
zalozenej na algoritme k—NN (WKNN-FS) a popis implementacie zovseobecnenej

metoédy mRMR. Zdrojové kédy programov st obsahom Prilohy A.

2 Pouzité programové prostriedky

Vsetky navrhnuté algoritmy boli implementované v programovacom jazyku Python
verzia 3.6. Pritom boli pouzité algoritmy a nastroje strojového ucenia z kniznice
scikit-learn [1], zdkladny balik pre operacie s maticami a vedecké vypocty Numpy
[2], balik Pandas s funkciami na spracovanie dét, kniznica SciPy obsahujiica mate-
matické a Statistické nastroje [3] a tiez balik Matplotlib na vytvaranie grafickych
vystupov [4].

Programovaci jazyk Python je multiparadigmovy jazyk, podporuje objektovo
orientované, strukturované aj funkciondlne programovanie. Je to dynamicky typo-
vany jazyk so stredne prisnou typovou kontrolou. Podporuje velké mnozstvo vysoko-
urovnovych datovych typov a ma automatickt spravu paméte. Je to interpretovany
jazyk, ktory zahfna podporu pre viacvlaknové a viacprocesové paralelné programo-
vanie. Pretoze je interpretovany, je pomalsi ako kompilované vyssie programovacie
jazyky. Umoznuje vSak pouzitie rozsirujicich modulov napisanych v inych jazykoch,
napr. C, C++ a pod.

Na vyvoj bola pouzita volne dostupna distribtucia jazyka Python Anaconda 3 s in-
tegrovanym vyvojovym prostredim SPYDER (Scientific PYthon Development En-
viRonment) 3.2.6. Anaconda 3 integruje Numpy, SciPy, Matplotlib, scikit-learn
a dalSie volne dostupné programové prostriedky na vedecké vypocéty. SPYDER umoz-
nuje interaktivnu pracu. Ma rozhranie pre ladenie, prezeranie atributov objektov,
prieskumnikov dokumentécie, premennych, stiborov a adresarov. Pontka konzoly

roznych typov.
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3 Implementacia met6dy WkNN-FS

V praci bol implementovany novy algoritmus na selekciu premennych zalozeny na
metode k—-NN. Algoritmus pouziva metdédu najvicsieho spadu na hladanie optimal-
nych vdh premennych, v ktorych ucelova funkcia nadobtida minimalnu hodnotu (ka-
pitola 3.2.5 préce). Na znizenie po¢tu nenulovych vah premennych umoznuje vyuzit
regularizaciu (kapitola 3.2.11 prace) alebo rekurzivnu elimindciu premennych (kapi-
tola 3.2.9). Kvoli ¢asovej narocnosti bola implementacia optimalizovana vektoriza-
ciou vypoctu gradientu a predikovanych hodndt cielovej premennej a je pouzitelna

na suboroch dat s velkym poc¢tom pozorovani aj velkym poc¢tom premennych.

3.1 Implementacia ziakladného algoritmu
Implementacia zakladného algoritmu metédy WkNN-FS je realizovand triedou:

class NeighborsVarSelector(lambda_const, eta, batch_size, n_iters, metric, p,
dist__weights="exp’, error type='mse’, delta=0.1, eps=0.0001, prec=1e-10, c=1.0,

check neg var weights='zero’, normalize grad=False, stratified SGD=False)
Parametre konstruktora:

lambda_const : realne ¢islo
Regulariza¢ny parameter pre L0 alebo L1 regularizaciu.
eta : redlne cislo
Rychlost konvergencie (learning rate).
batch_size : celé ¢islo
Velkost vzorky pre SGD (ak je kladné), inak sa berie cely stbor dét.
n_iters : celé ¢islo
Maximélny pocet itercii algoritmu (stop condition).
metric : refazec

Definicia vzdialenosti, mozné hodnoty:

e 'minkowski’ : Minkowského vzdialenost Lp,

TU Kosice — Fakulta elektrotechniky a informatiky
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e ’cityblock’ : manhattanska vzdialenost (L1),
e ’euclidean’ : euklidovska vzdialenost (L2),
e ’sqeuclidean’ : stvorcova euklidovské vzdialenost (druhd mocnina L2),
e dalSie hodnoty (modifikované): 'minkowski mod’, ’euclidean_ mod’
a ’'sqeuclidean mod’ sa od povodnych odlisuju tym, ze pri vypocte
vzdialenosti sa uplatni odmocnina vah (p-ta odmocnina pre Lp).
Odporica sa pouzitie modifikovanych vzdialenosti (kapitola 3.2.4).
p : celé ¢islo
Hodnota p pre vzdialenost 'minkowski’, pre iné vzdialenosti sa nepouziva.
dist_weights : refazec, implicitne 'exp’
Hodnotiaca funkcia vzdialenosti d (kernel), mozné hodnoty:
e ‘exp’ : funkcia e,
e ‘expp’ : funkcia =%,
1

1+4-cd’

1
14de*

9.

e ’'inv’ : funkcia

e 'invp’ : funkcia
error_type : retazec, implicitne 'mse’

Funkcia chyby (loss function), mozné hodnoty:

e 'mse’ : Stvorcova chyba,
e 'mae’ : absolutna chyba,
e 'huber’ : Huberova funkcia chyby,

e ’‘cross_entropy’ : binarna krizova entropia.

delta : realne ¢islo, implicitne 0.1
Hodnota parametra ¢ pre Huberovu funkciu chyby, inak sa nepouziva.

eps : realne ¢islo, implicitne 0.0001
Minimélna norma gradientu (stop condition). Norma gradientu sa pocita
ako stucet absolitnych hodnot jeho zloziek (L1 norma).

prec : realne ¢islo, implicitne le-15

Presnost zaokrithlovania.
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c : redlne ¢islo, implicitne 1.0
Parameter hodnotiacej funkcie vzdialenosti.
check_neg_var_weights : retazec, implicitne 'zero’

Sposob osetrenia zapornych vah premennych, mozné hodnoty:

e 'zero’ : vynulovanie vSetkych zapornych vah,
e ’abs’ : nahradenie zapornych vah ich absoltitnou hodnotou,
e 'new_ eta’: zmensenie hodnoty parametra eta tak, aby nedoslo k vzniku

zapornych vah.

normalize_grad : boolovskd hodnota, implicitne False
Priznak normalizacie gradientu.
stratified_SGD : boolovska hodnota, implicitne False

Priznak pouzitia stratifikovaného vyberu vzoriek pri SGD.

Metédy triedy NeighborsVarSelector zodpovedaju hlavnym krokom algoritmu vy-

beru premennych popisanym v kapitole 3.2.5 prace a su zhrnuté v tabulke 3—1.

Tabulka 3—1 Metddy triedy NeighborsVarSelector

nastavenie pociatoc¢nych hodnot vah
init_var_weights(var_weights)
vysvetlujucich premennych

choose_subsample(X, y) vyber datovej vzorky velkosti batch_ size

vypocet matice vzdialenosti a matice
compute_distances(X subsample, X, indices)
ohodnotenych vzdialenosti

vypocet vektora predikovanych hodnot
predict(y, indices)
cielovej premennej

error_function(y) vypodet chyby

dcost_dvl(indices, X, y, 1) vypocet gradientu tcelovej funkcie
update_var_weights(gradient_ vector) aktualizacia vah premennych
correct_var_weights() uUprava zapornych vah premennych
select_vars(X, y, xcols, initial weights) samotny vyber premennych

V dalsej casti sa nachadza podrobnejsi popis jednotlivych metod triedy.
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init_var_weights(var_weights)

Metéda sa pouziva na inicializaciu vah vysvetlujicich premennych. Ak parameter
var__weights nie je zadany, pociatocné vahy premennych sa nastavia na hodnoty %,
kde m je pocet vysvetlujucich premennych v sibore dat. Inak sa pouzije zadany

specificky vektor, napriklad nulovy vektor.

var_weights : numpy vektor alebo zoznam
Parametre:

Podiatoény vektor vdh premennych (Startovaci bod algoritmu).

choose_subsample(X, y)

Metéda realizuje ndhodny vyber vzorky, t. j. podmnoziny pozorovani zo suboru
dat. Ak je parameter batch_size < 0, metdéda vrati povodny siubor dat X a vektor
hodnoét cielovej premennej y bezo zmeny. Ak je parameter batch_size kladné ¢islo,
metoda nahodne vyberie tento pocet pozorovani. Implementované su dve straté-
gie vyberu vzoriek popisané v kapitole 3.2.10 prace. Daju sa prepinat parametrom
stratified SGD. Ak je nastaveny na hodnotu Fulse, pouzije sa standardny spdsob.

V opacnom pripade sa budt vzorky vyberat sSpecialnym — stratifikovanym spésobom.

X : numpy matica

Subor dat — matica, ktorej riadky zodpovedaji pozorovaniam.
Parametre:

y : numpy vektor

Vektor hodndt cielovej premennej.

compute_distances(X subsample, X, indices)

Metdda sa pouziva na vypocet matice vzdialenosti a matice ohodnotenych vzdiale-
nosti pozorovani suboru dat X subsample a suboru dat X. Riadky vstupnych matic
sa najskor prenasobia povodnym alebo modifikovanym vektorom vah premennych
Hadamardovym sic¢inom. V pripade, ak je parameter konstruktora metric nastaveny
na niektoru zo standardnych metrik, pouziji sa pévodné vahy premennych. Pri ich
modifikovanych verziach (s priponou _mod) sa nasobi prislusnou odmocninou vah

premennych. Z takto upravenych vstupnych matic sa vypocita matica vzdialenosti

TU Kosice — Fakulta elektrotechniky a informatiky
Katedra pocitacov a informatiky Strana 7



Vyber priznakov na baze k-NN — diplomova praca  Priloha C — Pouzivatelska prirucka

uplatnenim zadanej metriky. Aplikovanim vybranej hodnotiacej funkcie vzdialenosti
urcenej pomocou parametra konstruktora dist weights na maticu vzdialenosti bude

potom vypocitana matica ohodnotenych vzdialenosti.

X_subsample : numpy matica
Matica, ktorej riadky su v pripade pouzitia SGD ndhodne vybrané
pozorovania suboru dat, inak obsahuje vSetky pozorovania.
Parametre: X : numpy matica
Subor dat — matica, ktorej riadky st vSetky pozorovania.
indices : numpy vektor alebo zoznam

Indexy vybranych pozorovani v pripade SGD (inak vsSetky indexy).

predict(y, indices)
Metéda vypocita vektor predikovanych hodnot cielovej premennej a ulozi ich do
atribuatu predictions. Predikované hodnoty sa poc¢itaji z matice ohodnotenych vzdia-

lenosti podla vztahu 3.14, ktory je uvedeny v kapitole 3.2.2 préce.

y : numpy vektor
Vektor hodndt cielovej premennej.

Parametre:
indices : numpy vektor alebo zoznam

Indexy vybranych pozorovani v pripade SGD (inak vsetky indexy).

error_function(y)
Metdda vypocita hodnotu priemernej chyby pouzitu pre informativne vypisy. Pomo-
cou funkcie chyby nastavenej v parametri konstruktora error type vypocita vektor

chyb predikcie pre jednotlivé pozorovania a nasledne urci z neho priemer.

y : numpy vektor

Parametre:
Vektor hodndt cielovej premennej.
Névratové ) 5
error : realne cislo
hodnoty:

Hodnota priemernej chyby predikcie.

TU Kosice — Fakulta elektrotechniky a informatiky
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dcost_dvl(indices, X, y, I)

Metoda realizuje vypocet parcialnych derivacii icelovej funkcie podla vybranych vah
v; ur¢enych parametrom I. Pomocou vektorového vypoctu umoznuje naraz vypoci-
tat cely gradient ucelovej funkcie. Sposob vypoétu parcidlnych derivacii zavisi od
nastavenej funkcie chyby (error type), definicie vzdialenosti (metric) a hodnotiacej

funkcie vzdialenosti (dist_ weights). Pouzité vztahy st uvedené v kapitole 3.2.4.

indices : numpy vektor alebo zoznam

Indexy vybranych pozorovani v pripade SGD (inak vSetky indexy).
X : numpy matica

Subor dat — matica, ktorej riadky st vSetky pozorovania.

Parametre:  y : numpy vektor

Vektor hodnot cielovej premenne;j.
1 : celé cislo alebo zoznam celych cisel

Zoznam (vektor) poradovych ¢isel vah premennych, podla ktorych

budi vypocitané parcidlne derivacie.

Névratové gradient_vector : vektor redlnych ¢isel
hodnoty: Gradient — vektor parcidlnych derivacii ucelovej funkcie podla vah

vysvetlujicich premennych.

update_var_weights(gradient vector)

Metdda aktualizuje vektor vah vysvetlujucich premennych podla vztahu 3.22 z ka-
pitoly 3.2.3 prace na zaklade gradientu odovzdavaného pomocou parametra gra-
dient_ vector a parametra konsStruktora eta, ktorym je urcena rychlost konvergencie

metody najvacsieho spadu.

gradient_vector : vektor redlnych cisel
Parametre: Gradient tcelovej funkcie — vektor jej parcidlnych derivacii podla

vah vysvetlujicich premennych.

TU Kosice — Fakulta elektrotechniky a informatiky
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correct_var_weights()
V procese vypoctu mozu vznikat zaporné vahy premennych. Tento neziadici jav
umoznuje metodda osetrif tromi sposobmi. Vyber sposobu osetrenia zavisi od nasta-

venia parametra konstruktora check neg var weights:

zero — vsetky zadporné vahy sa vynuluja,
abs — zaporné vahy budi nahradené ich absolttnou hodnotou,

new_eta — krok eta bude zmenseny tak, aby nevznikli zaporné vahy.

select_vars(X, y, xcols, initial weights)

Metdda je implementaciou samotného algoritmu pre vyber premennych. Vyssie uve-
dené metody vola v iteracnej slucke. Postupnost volani sa v cykle opakuje maximalne
n_ iters—krat. Algoritmus moze skoncit aj skor, ak je norma vypocitaného gradientu
mensia ako eps.

Pomocou atribitu debug mozno povolit alebo potlacit informativne vypisy na
obrazovku a do logovacieho siboru. Vo vystupnom sibore st informécie o suméach
absolutnych hodnét vah vysvetlujicich premennych, o hodnotach chyby a trvani
vypoctu pre jednotlivé iterdcie algoritmu. Na konci siiboru je uvedeny zoznam pre-

mennych s ich findlnymi vahami usporiadany podla vah v nerastiicom poradi.

X : numpy matica
Stubor dat — matica, ktorej riadky st vSetky pozorovania.
y : numpy vektor
Vektor hodndt cielovej premennej.
Parametre:
xcols : zoznam cisel alebo retazcov
Zoznam nézvov vysvetlujicich premennych.

initial_weights : numpy vektor alebo zoznam redlnych cisel

Startovaci bod, podiatoéné vahy vysvetlujicich premennych.
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col_names : zoznam celych ¢isel alebo retazcov
Néazvy premennych zoradené podla findlnych vah.
col_numbers : zoznam celych cisel
Navratové Poradové ¢isla premennych zoradené podla findlnych véh.
hodnoty: col_weights : zoznam redlnych c¢isel
Finalne vahy premennych zoradené v nerastiicom poradi.
final_error : reilne ¢islo

Findlna hodnota chyby.

Priklad pouzitia:

I import numpy as np
> from sklearn.preprocessing import StandardScaler

3 from neighbors_var_sel import NeighborsVarSelector

5 X = np.loadtxt(’friedman200s500f_X.txt’)

6y = np.loadtxt(’friedman200s500f _y.txt’)

¢ scl = StandardScaler ()

9 X = scl.fit_transform(X)

11 selector = NeighborsVarSelector (lambda_const=0, eta=0.1,
12 batch_size=0, n_iters=1000, metric=’minkowski’, p=1,
13 dist_weights=’exp’, error_type=’'mse’, eps=0.0001,

14 check_neg_var_weights=’zero’, normalize_grad=True)

16 var_names , col_nrs, var_weights, error = selector.select_vars (X=X,

17 y=y, xcols=np.arange(len(X[0])).tolist())

19 print (’Column numbers: ’, col_nrs)

20 print (’Variable weights: °’, var_weights)
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3.2 Rekurzivna eliminacia premennych
Rekurzivna elimindcia premennych pomocou WKkNN-F'S je implementovana triedou:

class NeighborsVarSelElim(selector, maxvars after first=None,

n_iters exact=100, scaling=True)
Parametre konstruktora:

selector : objekt triedy NeighborsVarSelector

Zékladna metoda vyberu premennych, ktord sa bude opakovane spustat.
maxvars_after_first : celé ¢islo, implicitne None

Pocet premennych, ktoré sa budu brat do avahy po prvom behu algoritmu.
n_iters_exact : celé cislo, implicitne 100

Maximalny pocet iteracii pri jednej eliminacii.
scaling : boolovska hodnota, implicitne True

Priznak pouzitia Standardizacie suboru dat.

Metédy triedy NeighborsVarSelElim st zhrnuté v tabulke 3 2.

Tabulka 3—-2 Metddy triedy NeighborsVarSelElim

select_vars(X, y, xcols, maxvars, initial weights)  vyber premennych

get_transformed_dataset(X, cols, col weights) vypocet transformovaného siboru dat

select_vars(X, y, xcols, maxvars, initial_weights)

Metoda realizuje vyber premennych rekurzivnou eliminaciou. Pritom opakovane
spusta zdkladni metodu WKNN-FS. Ak je priznak pouzitia standardizécie nasta-
veny na True, metoda najprv standardizuje vstupny subor dat X. Potom odovzda
déta zékladnej metéde select_vars(X, y, xcols, initial weights), ktori vyvola
na objekte zakladného selektora premennych. Po prvom behu zékladnej metddy
ziska nazvy premennych, ich poradové c¢isla a findlne vahy, ako aj findlnu hodnotu
chyby. Premenné s nulovou vahou sa vynechaji. Ak zadana hodnota parametra

maxvars_after first je mensia ako pocet zostavajicich nenulovych vah, vynechaju
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sa dalSie premenné s najmensimi vahami tak, aby ostal Specifikovany pocet. Potom
sa opakovane spusta zakladnd metéda s mensim poc¢tom (n_iters exact) iteracii,
pricom pri kazdom behu sa eliminuje jedna premenna s najmensou vahou. Elimina-
cia sa opakuje dovtedy, kym pocet nenulovych vah je vicsi ako pocet pozadovanych

premennych (maxvars).

X : numpy matica

Subor dat — matica, ktorej riadky st pozorovania.
y : numpy vektor

Vektor hodnot cielovej premenne;j.

Parametre: xcols : zoznam celych ¢isel alebo retazcov

Zoznam nazvov vysvetlujucich premennych.
maxvars : celé ¢islo

Pozadovany pocet vybranych premennych.

initial_weights : numpy vektor alebo zoznam redlnych cisel

Startovaci bod, poéiatoéné vahy vysvetlujicich premennych.

col_names : zoznam celych ¢isel alebo retazcov
Nézvy vybranych premennych zoradené podla findlnych vah.
col_numbers : zoznam celych ¢isel

Néavratové
Poradové ¢isla vybranych premennych zoradené podla véh.

hodnoty:
col_weights : zoznam realnych c¢isel
Zoznam finalnych vdh vybranych premennych v nerastiicom poradi.

final_error : reilne cislo

Finalna hodnota chyby.

get_transformed_dataset (X, cols, col_weights)

Metoda sluzi na vypocet transformovaného siiboru dat. Najprv standardizuje po-
vodny stibor dat X, potom z neho vyberie stipce $pecifikované parametrom cols a vy-
nasobi ich vdhami col weights zodpovedajucich premennych, pripadne ich vhodnou

modifikaciou.
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X : numpy matica
Stbor dat — matica, ktorej riadky st pozorovania.

cols : zoznam celych cisel

Parametre:
Poradové ¢isla vybranych premennych.
col_weights : zoznam realnych c¢isel
Zoznam vah vybranych premennych.
Navratové )
transformed_X : numpy matica
hodnoty:

Transformovany subor dat.

Priklad pouzitia:

1 import numpy as np
2 from neighbors_var_sel import NeighborsVarSelector

3 from neighbors_var_sel_elimination import NeighborsVarSelElim

5 X = np.loadtxt(’chin_X.txt’)

6y = np.loadtxt(’chin_y.txt’)

s selector = NeighborsVarSelector (lambda_const=0, eta=0.1,

9 batch_size=0, n_iters=1000, metric=’sqeuclidean_mod’,

10 dist_weights=’exp’, error_type=’cross_entropy’, eps=0.0001,
11 check_neg_var_weights=’zero’, normalize_grad=True)

12

13 selector_elim = NeighborsVarSelElim(selector=selector,

14 maxvars_after_first=1000, n_iters_exact=10, scaling=True)

15

16 var_names , col_nrs, var_weights, error = selector_elim.select_vars
17 (X=X, y=y-1, xcols=np.arange(len(X[0])).tolist (), maxvars=30,
8 init_var_weights=np.zeros (shape=1len(X[0])))

19

20 print (’Column numbers: ’, col_nrs)

21 print (’Variable weights: °’, var_weights)
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3 transformed_dataset = selector_elim.get_transformed_dataset (X=X,

24 cols=col_nrs, col_weights=var_weights)

26 np.savetxt (X=transformed_dataset, fname=’chin_transformed_X.txt’)

4 ZovsSeobecnena metoda mRMR

V préci bol implementovany zovseobecneny algoritmus mRMR, zaloZeny na maxi-
malizacii funkcie ®" vyjadrenej vztahom 3.8 v kapitole 3.1.1 prace. Implementécia

umoznuje pouzitie roznych mier zavislosti. Metéda je implementovand triedou:

class FilterMRMR(mrmr scheme=MRMRScheme.MID, rel function=None,
with_self=False, lambdaweight=0.5)

Parametre konstruktora:
mrmr_scheme : objekt enumeracnej triedy MRMRScheme
Kritérium mRMR, mozné hodnoty:
e MRMRScheme.MID : kritérium MID (implicitnd hodnota),
e MRMRScheme.MIQ : kritérium MIQ.

rel_function : funkcia so signatirou relevance_function(x,y)

Miera zavislosti premennych x,y, mozné hodnoty:
e sklearn.metrics.mutual info score(x,y) : vzdjomn4 informacia (impl.),
e mrmr_util.chi square(x,y) : chi-kvadrat test,
e mrmr_util.pearson(x,y) : Pearsonov korela¢ny koeficient,
e mrmr util.spearman(x,y) : Spearmanov korela¢ny koeficient,
e mrmr_util.d_cor(x,y) : koreldcia vzdialenosti.

Vstupom tejto funkcie je dvojica premennych, navratova hodnota je hodnota

miery zavislosti, resp. korelacie (redlne ¢islo).
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with_self : boolovskd hodnota, implicitne False
Priznak zapocitania korelacii premennych samych so sebou.
lambdaweight : redlne ¢islo, implicitne 0.5

Vaha pre zapocitanie korelacie medzi vysvetlujicimi premennymi.
Metody triedy FilterMRMR si zhrnuté v tabulke 4 1.

Tabulka 4—1 Metody triedy FilterMRMR

select_vars(X, y, xcols, maxvars) vyber premennych

select_vars(X, y, xcols, maxvars)
Metdda je implementaciou pazravého algoritmu na maximalizéciu funkcie & defino-
vanej v kapitole 3.1.1 prace. Do mnoziny vybranych premennych sa v kazdom kroku
prida jedna vysvetlujica premennd, ktora najviac zvac¢si hodnotu funkcie.
Algoritmus je implementovany pre rozne miery zavislosti. Na vypocet hodnoty
vzajomnej informacie je pouzita funkcia mutual info_score() zabudovana v kniz-
nici jazyka Python sklearn.metrics. Hodnota je pocitand s pouzitim prirodze-
ného logaritmu. Dalsie korela¢né miery si poéitané pomocou funkeii z kniznice
scipy.stats okrem korelacie vzdialenosti, ktord je realizovana vlastnou implemen-
taciou. Implementacia algoritmu na vyber premennych bola optimalizovana tak, aby

sa odstranilo opakované pocitanie korelacie tej istej dvojice premennych.

X : numpy matica
Subor dat — matica, ktorej riadky st pozorovania.
y : numpy vektor
Vektor hodnét cielovej premennej.
Parametre:
xcols : zoznam celych ¢isel alebo retazcov
Zoznam nazvov vysvetlujucich premennych.

maxvars : celé Cislo

Maximalny pocet vybranych premennych.
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col_names : zoznam celych ¢isel alebo retazcov
Navratove Zoznam nazvov vybranych vysvetlujicich premennych
hodnoty: col_numbers : zoznam celych ¢isel

Zoznam &isel stipcov, ktoré prislichaji vybranym premennym

Priklad pouzitia:

I import numpy as np
> from filter_mrmr import FilterMRMR

3 from mrmr_util import MRMRScheme

>
]

np.loadtxt (’madelon200s500f _discr_X.txt’)

6y = np.loadtxt(’madelon200s500f_y.txt’)

s selector = FilterMRMR (mrmr_scheme=MRMRScheme .MID, with_self=False,

lambdaweight=0.5)

10 var_names, col_nrs = selector.select_vars (X=X, y=y, xcols=np.arange

(len(X[0])).tolist (), maxvars=15)
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