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1 Ivadas

Kompiuteriy mokslo Saka, nagrinéjanti empiriniy duomeny panaudojima konstruojant
automatines sprendimy priémimo sistemas vadinama sistemuy mokymuﬂ. Tarkime, turi-
me mokymo imtj, susidedancia is jéjimo stebéjimy x;, ¢ = 1,2, ..., m. Priklausomai nuo

to, ar jéjimo stebéjimai susieti su priklausomu kintamuoju y;, sistemy mokymo meto-

eve—

eve—
v —

............

Daugelyje aktualiy sriciy duomenys x; ar y; yra didelio matavimo vektoriai ar struktu-
rizuoti objektai (pvz. grafai, tekstai ir kt.). Tokiy sri¢iy pavyzdziais galéty buti vaizdy
analizé, teksto apdorojimas, bioinformatika ir kt. Minétais atvejais pozymiy isskyrimas’]
yra pirmasis duomeny analizés zingsnis, daznai iS esmés jtakojantis tolimesnio tyrimo
sekme. Pozymiy isskyrimag suprantame kaip transformacija, atvaidzuojanciag stebéjimo
kimtamajj z; | mazo matavimo vektoriy, kuriame sukoncentruota esmineé taikytoja do-
minanti informacija. Pozymiy isskyrimo metodo savoka padengia konceptualiai placig
metody aibe, tad naturalu kad optimalus metodas daznai priklauso nuo konkrecios si-
tuacijos: bendri algoritmai, tinkantys jvairiems duomenims, daznai yra kur kas maziau
efektyvus nei optimizuoti konkrec¢iam uzdaviniui, ar pritaikyti prie duomeny specifikos.

I$ kitos puseés, bendri algoritmai nereikalauja gilintis i duomeny specifika.

1.1 Tyrimy objektas

eve — evie —

pozymiy isskyrimo metodai, optimizuojantys priklausomumo struktura. Nagrinéjamos

dvi tokios strukturos:

angl. machine learning.

angl. supervised learning.
angl. semi-supervised learning.
angl. unsupervised learning.
angl. feature extraction.



1. Ivadas

o Maksimizuojamas priklausomumas tarp pozymiy bei priklausomojo kintamojo,

« Papildomai siekiama, jog pozymiy tarpusavio priklausomumas buty minimalus.

1.2 Darbo tikslas ir uzdaviniai

Darbo tikslas yra pasiulyti ir istirti universalius priZiurimo ir dalinai pri-
Ziurimo mokymo poZymiy iSskyrimo algoritmus, besiremiancius priklauso-

mumo strukturos optimizavimu.

Universaluma Siuo atveju suprantame, jog algoritmas turi buti korektiskai apibréztas
strukturizuotiems duomenimis, veikti tiek tiesiniais, tiek ir netiesiniais atvejais, bei ne-
naudoti informacijos apie uzdavinj, kuris bus sprendziamas naudojant algoritmo pateik-

tus pozymius.
Darbo tikslui pasiekti keliami Sie uzdaviniai:

v —

bei istirti eksperimentiskai;
3 uzdavinys (U3): Eksperimentiskai istirti kaip priklausomumo matas jtakoja pozy-
miy kokybe;

4 uzdavinys (U4): Eksperimentiskai iStirti skirtingy priklausomumo struktury efekty-

vuimag;

5 uzdavinys (U5): Eksperimentiskai iStirti pasiulytu algoritmy efektyvuma, kai duo-
menys yra netiesinai ar strukturizuoti bei palyginti juos su egzistuojanciais pozy-

miy isskyrimo algoritmais.

1.3 Tyrimy metodika

Disertacijoje nagrinéjami Ul-U5 uzdaviniai sprendziami taikant teorine bei eksperimen-
tine metodika. Matematinis aparatas reikalingas siulomiems algoritmams formuluoti re-

miasi tiesine algebra, funkcine analize bei daugiamate statistika. IS kitos pusés, teoriskai

3



1. Ivadas

pozymiy isskyrimo algoritmy efektyvuma pamatuoti sunku, kadangi realiuose uzdavi-
niuose stebéjimai dazniausiai turi nezinomas tikimybines charakteristikas. Todél norint
palyginti algoritmus taikoma empiriné tyrimy metodika - klasifikuojami pozymiai, su-
generuoti i$ jvairiy jprastinio bei daugiazymio klasifikavimd®| duomeny seky, vertinamas
klasifikavimo tikslumas, bei kiti efektyvumo matai. Siekiant gauti statistiskai patiki-
mus rezultatus naudojami statistiniai testai. Eksperimenty rezultatai leidzia daryti ne
tik kiekybines, bet ir kokybines iSvadas: identifkuoti uzdavinius ar situacijas, kuriems

spresti viena ar kita modifikacija yra efektyvesné.

1.4 Svarbiausi rezultatai

Pagrindiniai disertacijos rezultatai yra sie:

o Pasiulyti du priklausomumo strukturos optimizavimu besiremiantys pozymiy is-
skyrimo algoritmai: HBFE ir HSCA;

eve—

» Pasiulyti algoritmai iStirti ir palyginti su alternatyviais algoritmais empiriskai, nau-

dojant vieSai prieinamas duomeny bazes.

1.4.1 Mokslinis naujumas

Pozymiy isskyrime priklausomumas tradiciskai nusakomas informacijos teorijos matais,
kurie praktiniam taikymui daznai yra nepatogus. Nors HSIC ir anksc¢iau buvo taikomas
sprendziant kai kuriuos pozymiy iSrinkimo bei iSskyrimo uzdavinius, ziniy atsakyti j

U1-U5 uzdaviniuose iskeltus klausimus nepakako.

Disertacije pasiulytas papildomas pozymiy tarpusavio priklausomumo HSIC jvertinio
minimizavimas, nepaslinktojo HSIC jvertinio panaudojimas pozymiy iSskyrimui bei La-

eve—

mokymo imciy atvejams autoriaus ziniomis yra nauji.

Sangl. multi-label classification.
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1.4.2 Aktualumas bei praktinis reikSmingumas

Daugelis svarbiy sistemy mokymo uzdaviniy reikalauja neprisirisimo prie klasikinés vek-
torinés duomeny struktiros. Tiek HBFE tiek ir HSCA remiasi branduoliy metodais [
kurie yra pritaikomi bet kokios strukturos duomenims (pvz. grafams, tenzoriams ir
pan.). HBFE ir HSCA tikslo funkcijos remiasi priklausomumo matais, todél svarbus
pasiulyty algoritmy privalumas yra neprisiriSimas prie sistemy mokymo uzdavinio, kuris
bus sprendziamas naudojat isskirtus pozymius. Tai ypac¢ aktualu jei yra svarbu gauti
kompaktiska pradiniy duomeny reprezentacija, kai iki galo néra zinoma kas su jais bus
daroma ateityje. Disertacijoje aprasyti eksperimenty rezultatai rodo, jog pasiulytieji

algoritmai efektyvis su jvairiy veiklos sri¢iy duomenimis.

1.5 Aprobavimas

Doktoranto rezultatai disertacijos tema publikuoti 2 moksliniuose straipsniuose perio-
diniuose recenzuojamuose leidiniuose, i ju vienas straipsnis jtrauktas j ISI proceedings
sarasg. Straipsniy sarasas Vilniaus universiteto institucijos vardu pateikiamas (3| sky-
riuje. Autorius dalyvavo ir pristaté rezultatus tarptautinése mokslinése konferencijose:
International Conference on Number Theory dedicated to the 60th birthday of Profes-
sor Antanas Laurincikas (2008), IDEAL (International Conference on Intelligent Data
Engineering and Automated Learning) (2009).

1.6 Disertacijos struktura

Disertacinis darbas susideda is Sesiy skyriy. Pirmame disertacijos skyriuje skaitytojas
supazindinamas su darbo problematika, uzdaviniais bei svarbiausiais rezultatais. Ant-
rajame skyriuje pateikiamos svarbiausios matematinés bei algoritminés zinios, naudoja-
mos Siame disertaciniame darbe. Treciojo skyriaus paskirtis - supazindinti skaitytoja su
egzistuojanciais pozymiy isskyrimo algoritmais bei iliustruoti antrojo skyriaus medzia-
ga. Ketvirtajame skyriuje sukoncentruoti nauji sio darbo rezultatai: HBFE bei HSCA

eve—

je aprasomi eksperimentai, praktiskai iliustruojantys pasiulyty algoritmy efektyvuma

Tangl. kernel methods.
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sprendziant jprastinio bei daugiazymio klasifikavimo uzdavinius. Disertacija baigiama

sestuoju skyriumi, kuriame pateikiamos darbo isvados.

1.7 Ginamieji teiginiai

1. Pasiulyti du nauji pozymiy isskyrimo algoritmai (HBFE ir HSCA), besiremiantys

priklausomumo strukturos optimizavimu.

2. Eksperimentai su binarinio klasifikavimo imtimis rodo, jog pasiulyti algoritmai kai
kuriais atvejais yra efektyvesni nei tiesiné diskriminantiné analizé ar pagrindiniy

komponenciy analizé.

3. HSIC jvertinio paslinktumas yra esminis veiksnys, jtakojantis pasiulyty algoritmy
efektyvuma. Eksperimentai su daugiazymio klasifikavimo imtimis rodo, jog HBFE

su nepaslinktuoju jvertiniu yra efektyvesnis.

4. Eksperimentai su binarinio klasifikavimo imtimis rodo, jog HSCA taikomas pozy-

miy tarpusavio HSIC-priklausomumo minimizavimas gerina jy kokybe.

5. Eksperimentai su dalinai priziurimo mokymo imtimis rodo, jog kai kuriais atvejais

Laplaso reguliarizacija gerina HSCA bei HBFE pozymiy efektyvuma.



2 Rezultatai

Tarkime (X, Fx,Px) ir (), Fy, Py) yra dvi tikimybinés erdvés, o X ir Y - jose nusakyti
atsitiktiniai vektoriai. Turédami X ir Y kovariacijos matrica Y galime nagrinéti tiesines
X ir Y sgsajas, bet jeigu siy dydziy rySys yra netiesinis, kovariacijos jo aprasyti negali.
Hilberto-Schmidto priklausomumo matas yra ¥ Frobenijaus normos [|X[[% = 37, %

apibendrinimas reprodukuoto branduolio Hilberto erdvese (RKH@

Apibrézimas 1. Simetriné funkcija k : X x X — R wvadinama teigiamai apibréztu
bmnduoliﬂ jeigu ¥y, 29, ..., 1, € X, Ve € R, teisinga nelygybé ¢’ Ke > 0, kur K
(K;; = k(z;,2;)) yra Gramo (branduoliy) matrica.

Irodoma [1], jog bet kuris teigiamai apibréztas branduolys k vienareiksmiskai nusako

specialios strukturos Hilberto erdve H ir apibrézia skaliarine sanduga joje:

kur ¢ € H. Tokia erdvé vadinama reprodukuotojo branduolio Hilberto erdve.

Sis faktas leidzia bet kurj tiesinj algoritma, priklausanti tik nuo skaliariniy sandaugy
isplesti | RKHS. Tokiu budu ne tik netiesiniams, bet ir strukturizuotiems duomenims
(pvz. kai stebéjimus sudaro grafai, tekstai ar paveiksléliai) pakanka nusakyti teigia-
mai apibrézta branduolj ir automatiskai gaunami zinomy ir gerai iSnagrinéty algoritmy

variantai, tinkantys nagrinéjamai situacijai.
HSIC gaunamas apibendrinant Frobenijaus norma tiesiniams operatoriams [7].
Apibrézimas 2. Tegul F ir G yra RKHS, kuriose galima rasti ortogonalias bazes (u;)i>1

and (vj);>1. Tarkime C : G — F yra tiesinis operatorius. Tada, jeigu suma konverguoja,

C' Hilberto-Schmidto norma nusakoma lygybe ||Cl|}s := 37, ; < Cvg,uy >%.

Tarkime, k ir [ yra F ir G nusakantys branduoliai, ¢ € F, ¢ € G - atitinkami skaliarines
sandaugas realizuojantys atvaizdziai, o Cyy = Euy(¢(z) — Epé(x)) @ (¥(y) — Eyb(y)) -

8reproducing kernel Hilbert spaces, RKHS.
9toliau vadinsime tiesiog branduoliu.



2. Rezultatai

kovariacinis operatoriug™|

HSIC(F.G, Pay) = |1Cuy s = 3 < Cic; >% . (1)

l’.?
v

kintamojo stebéjimai, o y € RPv - priklausojo kintamojo stebéjimai. Pazymékime duo-
meny matricas X = [X1,X2, .., Xm|, Y = [y1,¥9, - ¥,n), 0 iSskirtu pozymiy matrica

F =[f,f,....f,]. Pazymékime K ir L atitinkamas Gramo matricas.

Pasitilyti du HSIC jvertinia{"| ([7], [10]):

HSICy(X,Y) := (m — 1)*Tr(KHLH), (2)
HSICH(X,Y) = — T (Trf(f, + (mlT_Ig(lnii_l 3 m2_ 21T1~<i1)) . (3)

kur K ir L yra atitinkamos branduoliy matricos su nulinémis diagonalémis, A = 117,
H =1I—- m 1A Jrodoma, jog jvertinys yra paslinktasis, o (3) - nepaslinktasis.
Taip apibréztas HSIC gali detektuoti bet kokia statistine priklausomybe (t.y., jei tik
branduoliai nepasalina informacijos apie aukstesniyjy eiliy priklausomybe, HSIC tampa

0 tada ir tik tada kai X ir Y yra nepriklausomi).

2.1 Pozymiy iSskyrimas maksimizuojant HSIC jvertinius

HBFE iegkoma projekeijy matrica P, kuri maksimizuoja HSIC (PTX,Y). ]vesties ste-
béjimams fiksuokime branduolj k£, o iSvesties stebéjimams - [. Tarkime K ir L yra
atitinkamos Gramo matricos. Disertacijoje parodome, jog priklausomai nuo HSIC jver-

tinio paslinktumo P sudaryta is Lent. nusakyto tikriniy vektoriy uzdavinio sprendiniy,

0% zymime tenzorine sandauga,.

HToliau, jei paslinktumas nebus esminis aspektas, paprastumo délei jvertinius Zymésime HSIC.



2. Rezultatai

Paslinktasis Nepaslinktasis
Tiesinis | XHLHX "p=XMp | X(L + j(s‘nr;fﬁ(lig)l — LATAL-2diag TANXTp = Ap
Netiesinis | KHLHKp' = A\Kp | K(L + ALA-L I LALAL-2CulA) K — \Kp

1 lentele: HBFE sprendiniai

atitinkanciy didziausias tikrines reikSmes. Tiesiniu atveju naujo stebéjimo x pozymiai
~T ~T

f := f(x) gaunami tiesiskai projektuojant f := P x, o bendruoju - f := P k,, kur

ky = [k(x,%x1), ..., k(x,x)] T

Disertacijoje taip pat pasiulytas alternatyvus netiesiskumy modeliavimas taikant dirb-
tinius neuroninius tinklus (NeuroHBFE ir NeuroHSCA metodai). NeuroHBFE ieskomi
daugiasluoksnio perceptrono parametrai, maksimizuojantys HSIC jvertinj tarp tinklo at-
sako ir priklausomo kintamojo. NeuroHSCA papildomai minimizuoja pozymiy tarpusavo

priklausomuma.

2.2 Pozymiy isskyrimas papildomai minimizuojant pozymiy tar-

pusavio priklausomumag

eve —

stebéjimai, o y € RP» - priklausomi stebéjimai. Be to, tarkime jog jau turime isskyre
vieng pozymj f!. Intuityviai aisku, kad net jei naujojo pozymio f? ir priklausomojo
kintamojo priklausomybé didelé, i$ jo nedaug naudos jei f? labai priklauso nuo f!. Todél
HSCA papildomai minimizuojamas HSIC-priklausomumas tarp naujojo ir jau isskirtyjuy

pozymiy. t-ojoje algoritmo iteracijoje maksimizuojamas Reléjaus santykis:

m(p) = ASIC(p X, f) : (4)

HSIC(p™X, P, X)
kur P, = [py,...,p;q]- Tarkime p(A,B) yra apibendrintojo tikriniy reikSmiy uzda-
vinio Ap = ABp vedantysis tikrinis vektorius. Disertacijoje parodoma, jog tiesinio
branduolio atveju tai galima pasiekti vykdant Algoritma [I} Bendruoju atveju, taikomas
Algoritmas 2]



2. Rezultatai

Algoritmas 1 HSCA(X,Y,d,)

Ivestis: Duomeny matricos X, Y, dimensija d,.
ISvestis: Projekcijos matrica P.

1

2.

. Uzpildyti m x m branduoliy matrica L : L;; = l(y;,y;), priskirti M =T, ir P = (.
fortel, .. d, do

Papildyti P := [P, u(XHLHX" M)]

Uzpildyti mxm jau isskirty pozymiy branduoliy matrica L(4, j) = [;(PTx;, PTx;).
M := XHL,HX".

end

Grazinti projekcijos matrica P. Jéjimo x poZymiai nusakomi P7x.

Algoritmas 2 KHSCA(X,Y,d,)

Ivestis: Duomeny matricos X, Y, dimensija d,.
ISvestis: Projekcijos matrica P.

1.

Uzpildyti m x m branduoliy matricas K : K; ; = k(x;,x;), L : Ly ; = (y;,y;), set
M=K, irP =0

fortel,..,d, do

Papildyti P := [P, u(KHLHK, M)]

Sukonstruoti m xm jau isskirty pozymiy branduoliy matrica Lfi ;=1 f(PTxi, Pij).
M := KHL’HK.

end

Grazinti  projekcijos  matricg P. léjimo x  pozymiai nusakomi

PTk(x,x1), k(x,X2), ..., k(x,%,)]T

10



2. Rezultatai

2.3 Dalinai priziurimo mokymo imciy atvejis

Praktikoje sutinkama nemazai atvejy, kai priklausomo kintamojo stebéjimo kastai smar-
kiai virsija jeities kintamojo stebéjimo kastus. Tokiy atvejy pavyzdziais galéty buti
mokymo imtj susidedancia i T' = (x;,y;)/, ir papildomos nepriziurimojo mokymo im-

ties X;na1, .-, Xman, kKur M paprastai virsija m keleta ar daugiau karty. Disertacijoje

v —

cija jkomponuojant Laplaso reguliarizavimo narj Q(F) = %Z:”]:l H\/% - \/f— °W,

— |
Dj,;
[3], "baudziantj" jei arti esancias jéjimy poras atitinka nutole pozymiai. Pazymeékime X

iSpléstaja stebéjimy matrica, susidedancéia i visy x;, i € {1,2,....,m + M }.
2.3.1 HBFE atvejis

eve—

HSIC(P™X,Y) — BQPX), st PTP =1, (5)

kur 0 > g > 1 Laplaso reguliarizacijos daugiklis.

2.3.2 HSCA atvejis

eve—

(1 — B)HSIC(P"X,Y) — B2(p"X)
HSIC(pTx, PIX)

: (6)

n(p) =

kur 0 > g > 1 Laplaso reguliarizacijos daugiklis.

2.4 Eksperimentai

Eksperimentinéje disertacijos dalyje nagrinéjami tokio tipo pozymiai: nemodifikuoti duo-
menys (zym. Full), HBFE su nepaslinktu ir paslinktu HSIC jvertiniu (zym. HBFE) ir
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2. Rezultatai

HBFE,), HSCA su nepaslinktu ir paslinktu HSIC jvertiniu (zym. HSCA; ir HSC Ay),
pagrindinés komponentés (zym. PCA) ir diskriminantiné analizé (Zzym. LDA). Taikoma

toliau aprasyta schema.

1. Duomeny imtis atsitiktinai suskaidoma j apmokymo bei testavimo imtis, kurios

normalizuojamos atimant vidurkj bei dalijant i vidutinio kvadratinio nuokrypio.

2. Naudojant apmokymo imtj kiekvienam algoritmui jvertinama projekcijos matri-

eve —

apmokymo imties jéjimo stebéjimams priklausomas kintamasis yra zinomas.

3. Naudojant projekcijos matricos jvertj randamos apmokymo bei testavimo imties

stebéjimy projekcijos (pozymiai).

4. Naudojant k artimiausiy kaimyny klasifikatoriy (k € {1,3,5}) testavimo imties

pozymiai klasifikuojami, klasifikatoriaus efektyvumo matu laikant jo tiksluma.

Si schema taikoma T karty, kiekviena karta pozymiy dimensija optimizuojama pagal
klasifikavimo tikslumag taikant 3 suskaidymu kryzminj validavima. Siekiant jvertinti re-
zultaty statistinj patikimuma taikomas Wilcoxon’o zenkly kriterijus. Jeigu kuris nors
is nagrinéty pozymiy tipy buvo efektyvesnis uz visus likusius su p-reikSme nevirsijancia
0.05, jis isskiriamsis pabrauktu sriftu. Papildomai palygintas HBFE ir HSCA su pa-
slinktu ir nepaslinktu HSIC jvertiniu rezultaty statistinis reikSmingumas, efektyvesnjji
jvertinj atitinkant] rezultata pazymint paryskintu Sriftu. Duomeny imtys pazymimos
simboliu ¢, jei efektyviausias i$ pasiulytujy algoritmy (t.y. HBFEy,, HBFE,, HSC Ay,
HSC Ap) buvo tikslesnis uz efektyviausia is likusiyju algoritmy, ir simboliu * - jei atsitiko
priesingai. Analogiskai, jei HSCA buvo efektyvesnis uz HBFE, imtis pazymima e, o

priesingi atvejai pazymimi o.

2.4.1 Binarinio klasifikavimo duomenys

Taikant aukséiau aprasyta schema su 7" = 50 nagrinéjamos binarinio klasifikavimo duo-

meny imtys (7r. Lent. [2.4.1).

1. Palyginami tiesiniai algoritmy variantai (zr. Lent. .

12



2. Rezultatai

2. Palyginami netiesiniai algoritmy variantai su Gauso branduoliu k(x, x') = exp(—||x;—

x,||?/20%), kur parametras o parenkamas taikant 3 suskaidymy kryzminj validavi-
ma (zr. Lent. [4).

eve—

30% mokymo duomeny suzymeéti (zr. Lent. . Laplaso reguliarizacijai naudotas

Gauso branduolys, parametrg o parenkant su 3 suskaidymy kryzminiu validavimu.

2 lentelé: Klasifikavimo duomenuy aprasas.

m - imties dydis, D, - dimensija, p™, and p~ - klasiy pasiskirstymas.

Data set m D, pT P

Ames 2495 377 0.3523  0.6477
Australian 690 14 0.55507 0.44493
Breast cancer | 683 10 0.34993 0.65007
Covertype 581 54 0.45783 0.54217
Derm 358 34 0.31006 0.68994
German 1000 24 0.7 0.3

Heart 270 13  0.55556 0.44444
Tonosphere 351 34 0.64103 0.35897
Sonar 208 60 0.46635 0.53365
Spambase 4601 57 0.39404 0.60596
Specft 80 44 0.5 0.5

Wdbc 569 30 0.62742 0.37258

IS Lent. [3, Lent. 4] ir Lent. [5l matyti, jog poZymiu tarpusavio priklausomuma minimizuo-
jantis HSCA efektyvesnis nei HBFE.

Eksperimentai su Gauso branduoliu (zr. Lent. |4]) rodo, jog pasiulytieji HBFE ir HSCA
algoritmai geba iSnaudoti duomenyse gludinc¢ius netiesiskumus, bet kadangi netiesiskumy
gali ir nebuti, ar Gauso branduolys jiems modeliuoti gali buti neefektyvus, matome, jog
tik keletu atvejy tikslumas zenkliai pageréjo. Be to Gauso branduolio atveju tenka

ivertinti daugiau parametry - tai leidzia stipriau pasireiksti permokymo efektams [

eve—

vejai, kai Laplaso reguliarizacija pakeité pozymiy efektyvuma lyginant su atveju kai ji
nebuvo taikoma, pazymeti virsuje procentais nurodant tikslumo pokytj. Rezultatai rodo,

jog HBFE ir HSCA algoritmams Laplaso reguliarizacija tendencingai buvo efektyvi, bet

2angl. overfitting.
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2. Rezultatai

kartu pasitaiké ir atvejuy kai ji paveiké pozymiy kokybe neigiamai. Taip galéjo nutikti

del to, kad Laplaso reguliarizacijos prielaida konkreciu atveju nebuvo teisinga.

2.4.2 Daugiazymiai duomenys

Daugiazymio klasifikavimo uzdaviniuose stebéjimas susiejamas su keletu klasiy. Traktuo-
ti kiekvieng siy klasiy kombinacija kaip atskirg klase bei taikyti jprastinius klasifikavimo
metodus tampa nejmanoma dél kombinatorinio sprogimo. Daugiazymio klasifikavimo
klasifikatoriaus efektyvumui nagrinéti taikysime matus: Hammingo atstumas, vieneto
klaida, padengimas, rangavimo klaida, vidutinis tikslumas [12]. Klasifikavimas atlie-
kamas su modifikuotu & artimiausiy kaimyny klasifikatoriumi [I2], naudojant ta pacia

cksperimenty schema kaip ir anksc¢iau (suskaidymy skai¢ius T = 25).

HSIC patogus tuo, jog kaip branduoliais besiremiantis matas yra taikytinas bet kokios
strukturos duomenims. Eksperimenty rezultatai Lent. rodo, jog HBFE yra efek-
tyvesnis su nepaslinktu HSIC jvertiniu. [I3] gauti rezultatai, jog HBFE su paslinktu
HSIC jvertiniu efektyvumu lenkia MRSI [I1] ir LPP [§] algoritmus. Eksperimentai su

netiesiniais branduoliais ir HSCA praleisti dél didelés skaic¢iavimy apimties.

2.4.3 Strukturizuoti duomenys

Taikydami ta pacia atsitiktiniy suskaidymy schema su 7' = 50 nagrinésime UCI [2]
promoters klasifikavimo duomenis, sudarytus i$ genetiniy seky atkarpy, kurias reikia
priskirti vienai i$ dviejy vienodai galimy klasiy. Naturalu jtarti jog esminé informacija
glidi vidinéje genetinés sekos struktiiroje. Sig prielaida patvirtina Lent. , kurioje lygi-
nami tiesinio, Gauso ir eilu¢iy”] [9] branduoliy efektyvumas. Rezultatai rodo, jog eilu¢iy
branduolys, atsizvelgiantis vidine jé¢jimo vektoriaus struktura, leido gerokai pagerinti

klasifikavimo tikslumg lyginant su Gauso ir tiesiniu branduoliais.

13| 7ymi, jog mazesné mato reiksmé reiskia geresnj klasifikavima, o 1 atitinka priesings atveji.
Mangl. string.
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2. Rezultatai

3 lentelé: Klasifikavimo tikslumas tiesiniu atveju.

Duomenys | Full | HBFE, HBFE, HSCA, HSCAy| PCA LDA
1-AK Kklasifikatorius
Ames o © 0.7753 | 0.7589 0.7765  0.7826 0.8012 | 0.7786 0.7714
Australian 0.7933 | 0.7987 0.8045 0.8093 0.8095 0.7868 0.8114
Breastcancer 0.9558 | 0.9553 0.9543 0.9553 0.9595 0.9566 0.9562
Covertype ¢ 0.6868 | 0.6956  0.6732 0.7086 0.7014 0.6748 0.6756
Derm 0.9906 | 0.9973 0.9973 0.9973 0.9971 0.9949 0.9971
German 0.6698 | 0.6841  0.6730 0.6833 0.6910 0.6700 0.6851
Heart 0.7618 | 0.7600 0.7677 0.7612 0.7627 0.7520 0.7698
Tonosphere o o | 0.8421 | 0.8555 0.8683  0.8686 0.8773 0.8581 0.8171
Sonar 0.8146 | 0.7819  0.7538 0.7427 0.8046 | 0.8146 0.6938
Spambase e 0.8975 | 0.8993 0.8979 0.9116 0.9056 0.9015 0.8680
Specft 0.6770 | 0.6690 0.7030 0.6730 0.7020 0.6630 0.5370
Wdbc e 0.9503 | 0.9355 0.9455  0.9476 0.9570 | 0.9506 0.9528
3-AK Kklasifikatorius
Ames o © 0.7872 | 0.7753 0.7852  (0.7897 0.8158 | 0.7878 0.7853
Australian e 0.8328 | 0.8329 0.8314 0.8431 0.8423 0.8227 0.8393
Breastcancer 0.9618 | 0.9642 0.9656 0.9661 0.9674 0.9650 0.9660
Covertype 0.6796 | 0.6720 0.6956  0.7046 0.7063 0.6672 0.7032
Derm 0.9926 | 0.9973 0.9973 0.9973 0.9973 0.9937 0.9980
German 0.7036 | 0.7131 0.7078 0.7181 0.7208 0.7031 0.7169
Heart 0.8003 | 0.7828 0.7959 0.7905 0.7988 0.7876 0.7938
Tonosphere o ¢ | 0.8313 | 0.8542 0.8656  0.8715 0.8763 0.8615 0.8384
Sonar e 0.7908 | 0.7450 0.7373 0.7542 0.7996 | 0.7962 0.6923
Spambase e ¢ | 0.8993 | 0.9087 0.9051 0.9158 0.9128 0.9065 0.8930
Specft © 0.6810 | 0.7350 0.7550 0.6780 0.7130 0.6780 0.5370
Wdbc e 0.9597 | 0.9482 0.9528 0.9539 0.9628 | 0.9577 0.9575
5-AK Kklasifikatorius
Ames o ¢ 0.7916 | 0.7882  0.7819 0.7961 0.8199 | 0.7900 0.7904
Australian 0.8445 | 0.8421 0.8463 0.8499 0.8500 0.8322 0.8529
Breastcancer 0.9641 | 0.9666 0.9646 0.9668 0.9663 0.9653 0.9665
Covertype 0.6661 | 0.6843 0.7007 0.7157 0.7029 0.6561 0.7113
Derm 0.9911 | 0.9971 0.9973 0.9971 0.9971 0.9951 0.9984
German e 0.7113 | 0.7262 0.7209 0.7288 0.7343 0.7127 0.7302
Heart 0.8133 | 0.8033 0.8068 0.8145 0.8136 0.8062 0.8065
Ionosphere e ¢ | 0.8279 | 0.8571 0.8610 0.8622 0.8763 | 0.8539 0.8398
Sonar e 0.7512 | 0.7108 0.7369  0.7488 0.7812 | 0.7631 0.6912
Spambase e o | 0.8970 | 0.9057 0.9086 0.9186 0.9128 0.9083 0.9003
Specft © 0.6680 | 0.7340 0.7470 0.6800 0.7240 | 0.6860 0.5370
Wdbc e © 0.9593 | 0.9485 0.9528 0.9523 0.9675 | 0.9577 0.9570
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2. Rezultatai

4 lentelé: Klasifikavimo tikslumas taikant Gauso branduolj.

Duomenys | Full | HBFE, HBFE, HSCA, HSCAy | PCA LDA

1-AK klasifikatorius

Australian e 0.7924 | 0.7900 0.7927 0.7878 0.8185 | 0.7807 0.8110
Breastcancer 0.9508 | 0.9505 0.9458 0.9472 0.9466 0.9522  0.9487
Covertype e x | 0.6932 | 0.6480 0.6738  0.6855 0.6860 0.6777 0.7091

Derm 0.9872 | 0.9985 0.9989 0.9993 0.9989 0.9935 0.9984
German e ¢ 0.6717 | 0.6668 0.6784 0.6956  0.6797 0.6737 0.6802
Heart 0.7638 | 0.7689 0.7679 0.7575 0.7669 0.7588 0.7366
Ionosphere 0.8521 | 0.8895 0.9128  0.9025 0.9158 0.9083 0.8927
Sonar e 0.8358 | 0.6955 0.7942  0.7204 0.8344 | 0.8387 0.8258
Spambase o x | 0.8570 | 0.7994 0.7903 0.8119 0.8129 0.8471 0.8779
Spectt 0.6778 | 0.7283 0.7317 0.7650 0.7400 0.6370 0.7370
Wdbc 0.9510 | 0.9148 0.9425  0.9320 0.9424 0.9510 0.9599

3-AK klasifikatorius

Australian e o | 0.8362 | 0.8344 0.8311 0.8233 0.8491 | 0.8193 0.8275
Breastcancer 0.9607 | 0.9595 0.9548 0.9554 0.9587 0.9617 0.9558
Covertype o x | 0.6874 | 0.6522 0.6731 0.6989 0.6752 0.6784 0.7241

Derm 0.9882 | 0.9993 0.9993 0.9996 0.9996 0.9960 0.9981
German e ¢ 0.7006 | 0.6987 0.7111  0.7269 0.7120 0.6913 0.6880
Heart 0.8082 | 0.8104 0.8257 0.8133 0.8188 0.8012 0.7436
Ionosphere ¢ 0.8314 | 0.8994 0.9261  0.9204 0.9230 0.9013 0.8971
Sonar e 0.8100 | 0.7256 0.7814  0.7312 0.8093 | 0.8186 0.8244
Spambase * 0.8630 | 0.8189 0.8124 0.8276 0.8266 0.8497 0.8883
Specft o © 0.6722 | 0.7450 0.7400 0.7867  0.7367 0.6648 0.7370
Wdbc * 0.9596 | 0.9200 0.9437 0.9401 0.9465 0.9560 0.9620
5-AK Kklasifikatorius
Australian 0.8514 | 0.8460 0.8375 0.8399 0.8567 | 0.8406 0.8351

Breastcancer 0.9643 | 0.9632 0.9597 0.9543 0.9586 0.9646  0.9565
Covertype e x | 0.6748 | 0.6703 0.6699 0.7048 0.6768 0.6659 0.7315

Derm 0.9850 | 0.9993 0.9993 0.9996 0.9996 0.9966 0.9981
German ¢ 0.7123 | 0.7159 0.7251 0.7360 0.7285 0.7004 0.6948
Heart 0.8169 | 0.8321 0.8296 0.8212 0.8281 0.8111 0.7403
Ionosphere 0.8216 | 0.9078 0.9135 0.9204 0.9223 0.9098 0.9003
Sonar x 0.7878 | 0.7263 0.7821  0.7369 0.7928 | 0.7935 0.8215
Spambase o x | 0.8637 | 0.8223 0.8141 0.8374 0.8355 0.8528  0.8953
Specft o © 0.6833 | 0.7400 0.7500 0.7900 0.7400 0.6926 0.7370
Wdbc 0.9589 | 0.9242 0.9488  0.9380 0.9481 0.9573  0.9682
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2. Rezultatai

Duomenys | Full | HBFE, HBFE, HSCA, HSCA, | LDA

1-AK klasifikatorius

Australian 0.779 | 0.791 0.787 0.803 0.801- 1% ] 0.810
Breastcancer | 0.950 | 0.953 0.951 0.951 0.953 0.950
Covertype 0.629 | 0.620°°2  0.641 0.645 0.646 0.650~3-40
German 0.664 | 0.673 0.66019%  0.6857045  0.679 0.680
Heart 0.764 | 0.755 0.759 0.756 0.765 0.749
Ionosphere | 0.802 | 0.77238  0.840~17 0.79122!  (.823 0.774
Sonar 0.720 | 0.656 0.689 0.674 0.709 0.643
Wdbc 0.938 | 0.916%18  0.929 0.924 0.948 0.919201
3-AK klasifikatorius
Australian 0.819 | 0.831 0.823 0.839 0.840~ 127 [ 0.838
Breastcancer | 0.958 | 0.962 0.962 0.961 0.961 0.958
Covertype 0.624 | 0.626°4% 0.650°18  0.657 0.654 0.668 281
German 0.689 | 0.696°31 0.688%99  0.713 0.707 0.707
Heart 0.791 | 0.787 0.791 0.783983  0.793~1:30 | 0.7583 14
Ionosphere | 0.768 | 0.784%80 0.8327125> (0.801%1*  0.812 0.774
Sonar 0.674 | 0.671 0.685 0.682 0.704 0.643
Specft 0.620 | 0.660 0.653%61  0.636 0.640 0.63972:50
Wdbc 0.941 | 0.927 0.937 0.930 0.951 0.9221-90
5-AK Kklasifikatorius
Australian 0.835 | 0.841 0.835981  0.848 0.8487 07 [ 0.850
Breastcancer | 0.959 | 0.964 0.964 0.964 0.963 0.962
Covertype 0.621 | 0.627°76  0.650°9  0.662 0.655 0.668 219
German 0.705 | 0.708%64 0.703995  0.723962  (.718 0.716
Heart 0.801 | 0.802 0.80192%  0.794%06  (0.802708 | 0.769':60
Ionosphere | 0.735 | 0.787>!4 0.8187 154 (.802!2 0.804%77 | 1.774
Sonar 0.660 | 0.677°%7® 0.681%°t  0.690 0.706 0.643
Specft 0.589 | 0.665 0.64223 0.6141%%  0.635 0.63772:5
Wdbc 0.941 | 0.930 0.936 0.931021  0.948918 | 0.9231:99
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2. Rezultatai

6 lentelé: Suvidurkinti rezultatai Yahoo duomeny imtims.

Full HBFE, HBFE, PCA

Hammingo atstumas | 0.0431 0.0426
Vieneto klaida | 0.4716 0.4641
Padengimas | 4.2265 4.2137
Rangavimo klaida |  0.1055 0.1052
Vidutinis tikslumas T 0.6211 0.6260

0.0428
0.4585
4.1604
0.1030
0.6322

0.0431
0.4729
4.2443
0.1060
0.6200

7 lentelé: Eksperimenty su struktiirizuotais duomenimis rezultatai

Branduolys Full HSIC, HSICy, HSCA, HSCAy, PCA LDA

1-AK klasifikatorius

Tiesinis 0.7484 0.7553 0.6755 0.7264 0.7138 0.6031

Gauso 0.7264 0.7711 0.7686 0.7774 0.7862 0.7195 0.7736

Eiluciy 0.9145 0.9126 0.9145 0.9126 0.8226 0.9176
3-AK Kklasifikatorius

Tiesinis 0.7635 0.7566 0.7340 0.7623 0.7623 0.6031

Gauso ¢ 0.7635 0.7899 0.7792 0.7843 0.7836 0.7371 0.7736

Eiluc¢iy 0.9075 0.9082 0.9075 0.9082 0.7421 0.9176
5-AK Kklasifikatorius

Tiesinis ¢ 0.7799 0.7642 0.7491 0.7616 0.7415 0.6031

Gauso ¢ 0.7428 0.7868 0.7818 0.7887 0.7799 0.7365 0.7736

Eiluc¢iy 0.9170 0.9182 0.9170 0.9182 0.7459 0.9176
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2. Rezultatai

2.5 ISvados

Disertacijoje pasiulyti HBFE ir HSCA pozymiy isskyrimo algoritmai, optimizuojantys
priklausomumo struktura, nusakyta HSIC mato jvertiniais. HBFE maksimizuoja pri-

klausomuma tarp pozymiy ir priklausomojo kintamojo, o HSCA papildomai minimizuoja

v —

eve—

Eksperimentais parodyta, jog HSIC jvertinio paslinktumas i$ esmés jtakoja gauty pozy-
miy efektyvuma sprendziant jprastinio bei daugiazymio klasifikavimo uzdavinius, dalinai
FE ir HSCA efektyvuma. HSCA algoritmas pasirodé efektyvesnis uz HBFE, nors jo
ivykdymui reikia atlikti daugiau skaic¢iavimy. Duomenyse gludintys netiesiSkumai bei
vidinéje strukturoje esanti informacija gali buti efektyviai iSnaudojama pritaikius tinka-
mai parinka branduolj. Eksperimentai rodo, jog HBFE ir HSCA kai kurioms binarinio

klasifikavimo duomeny imtims yra efektyvesni nei PCA ar LDA.

19



3 Doktoranto publikacijos disertacijos tema

Toliau pateikiami doktoranto moksliniai straipsniai disertacijos tema Vilniaus universi-

teto vardu. Pilnas straipsniy sarasas pateikiamas disertacijoje.

1. Daniusis, P., and Vaitkus, Pr., (2009). Supervised Feature Extraction Using
Hilbert-Schmidt Norms. Lecture Notes in Computer Science. Springer, Vol. 5788,
pp. 25-33. ISSN: 0302-9743 [ISI proceedings].

2. Daniusis, P., and Vaitkus, Pr., (2009). A feature extraction algorithm based on
the Hilbert-Schmidt independence criterion. Siauliai Mathematical Seminar, Vol.
4(12), pp. 35-42. ISSN: 1822-511X.

20



4 Trumpos zZinios apie doktoranta

Povilas Daniusis 2001 m. baigé Druskininky "Atgimimo" viduring mokykla, 2005 m.
Siauliy universitete jgijo matematikos bakalauro laipsnj (BSc), 2007 m. Vilniaus univer-
sitete jgijo matematikos magistro laipsnj (MSc). Nuo 2007m. iki 2011m. Vilniaus uni-
versiteto doktorantas. Doktoranturos metu P. Daniusis 4 mén. stazavosi Makso Planko
biokibernetikos institute (Vokietija). Cia atliktais tyrimais paremtas [6] straipsnis gavo

Best Student Paper Award premija.

21



5 Santrauka

Daugelis praktiskai reikSmingy sistemy mokymo uzdaviniy reikalauja gebéti panaudoti
didelio matavimo, strukturizuotus, netiesinius duomenis. Vaizdy, teksto, socialiniy bei
verslo rysiy analizé, jvairus bioinformatikos uzdaviniai galéty buti tokiy uzdaviniy pa-
vyzdziais. Todél pozymiy iSskyrimas daznai yra pirmasis zingsnis, kuriuo pradedama

duomeny analize ir nuo kurio priklauso galutinio rezultato sekmeé.

Sio disertacinio darbo tyrimo objektas yra pozymiy iSskyrimo algoritmai, besiremiantys
priklausomumo sgvoka. Darbe nagrinéjamas priklausomumas, nusakytas kovariacinio
operatoriaus Hilberto-Smidto normos (HSIC mato) branduoliniu jvertiniu. Pasiulyti Siuo
ivertiniu besiremiantys HBFE ir HSCA algoritmai leidzia dirbti su bet kokios strukturos
duomenimis, bei yra formuluojami tikriniy vektoriy terminais (tai leidzia optimizavimui
mo mokymo imtims. Pastaruoju atveju HBFE ir HSCA modifikacijos remiasi Laplaso

reguliarizacija.

Eksperimentais su klasifikavimo bei daugiazymio klasifikavimo duomenimis parodyta,
jog pasiulyti algoritmai leidzia pagerinti klasifikavimo efektyvuma lyginant su PCA ar
LDA.
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6 Summary

In many important real world applications the initial representation of the data is in-
convenient, or even prohibitive for further analysis. For example, in image analysis, text
analysis and computational genetics high-dimensional, massive, structural, incomplete,
and noisy data sets are common. Therefore, feature extraction, or revelation of infor-
mative features from the raw data is one of fundamental machine learning problems.
Efficient feature extraction helps to understand data and the process that generates it,
reduce costs for future measurements and data analysis. The representation of the struc-
tured data as a compact set of informative numeric features allows applying well studied

machine learning techniques instead of developing new ones..

The dissertation focuses on supervised and semi-supervised feature extraction methods,
which optimize the dependence structure of features. The dependence is measured using
the kernel estimator of Hilbert-Schmidt norm of covariance operator (HSIC measure).
Two dependence structures are investigated: in the first case we seek features which
maximize the dependence on the dependent variable, and in the second one, we addi-
tionally minimize the mutual dependence of features. Linear and kernel formulations of
HBFE and HSCA are provided. Using Laplacian regularization framework we construct
semi-supervised variants of HBFE and HSCA.

Suggested algorithms were investigated experimentally using conventional and multi-
label classification data sets. The extracted features were classified by k nearest neighbor
classifier, and their quality is evaluated by classification performance measures. Experi-
ments show that in certain cases our algorithms are more efficient comparing to PCA or
LDA.
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