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Feature Subset Selection - Wozu?

S \Wirwollen Infermationenaus den Daten
Nerausholen

g Wartummicht jede lInformation nuizen, die
Wi Bekommen konmnen?

5 Datensatze ofit grols, je mehr Attribute,
desto langsamer dieVerarbeitung
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Feature Subset Selection - Wozu?

§p Attribute konnenirrelevant seim undidas
Finden interessanter Informationen
erschweren

s Deshala; Moglichst viele Attribute
nerausnehmen und dabelr moglichstwenig
Infermation verlieren

§) Das Erkennen Irrelevanter Attripute Ist
selbst schoneininformationsgewinn
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Probleme berUnsupervised
Learning

S Beim Supervised Learning Wissen wir, nach
welchen Infermationen wir suchen

S Attribute sellendie Klasse verhersagen

S BeimUnsupenvised Leaming gibtes kein
Klassenattriout

S Wirversuchen Clusterings zuiendecken,
Interessante Gruppierungen innerhalidider
Daten
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Probleme berUnsupervised
Learning

S Wirmussen Attripute Identifizieren; die
Informationen enthalten tkher erm
Clustering, welches wir nech gar nicht
KEnnen

S ES giltalse; eine Mengevon Attrkbuten;zu
finden, mit denenisich gute Clusterings
erstellen lassen
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Allgemeine Strategien

& Zwel Dinge sind fureine ESSientscheldend:

EIniSuchalgoerithmus, der den Lesungsraumider;
moglichen Attributmengen durchsucht

EIne Bewertungsfunktion, die Attributmengen
pewertet

S Man unterscheldet zwel grundsatzliche
Ansatze: \Wrapper und Erlter
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Allgemelne Strategien - \Wrapper

S Erzeugung ven Clusterings auf Basis der
ausgewanlien Attribute

S Bewertung der Attributauswani dureh
Bewertung des Clusterings

& Bewertungsfunktion misst, wie gut die
Cluster separiert sind (Berechnung/der
Varianz innerhallv der Cluster unaider
Abstande derCluster zueinander)
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Allgemeine Strategien - Filter

S Attrbutmengenwerden diliekt bewertet;
keine Erzeugung ven Clusterings

s Mogliche Bewertungskriterien:

05/2005

Entropie; gut separierbare Cluster hel
niedriger Entropie

Abhangigkelt: relevante Attribute sind
anphangig vem unkekannten Clusterattrbut ==
relevante Attribute sind veneinander abhangig
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Allgemeine Strategien - Suche

S ESS/Ist ein Optimierungsproblem

g Vielzanlven Algorthmen st moglich,
einsetzibar sewoenl furWrapper als auch fur
Frlter

s Mogliche Suchstrategieniz.B, genetische
sSuche eder einfache sequenzelle Vornwarts-
ederRuckwartssuche

LR L
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Beispiele verschiedener Ansatze
-\Wirapper: Dy & Brodley.

sy Scatter Separability als
Bewertungskriteriumiftirdie Qualitatven
Clusterings

5 Berechnetwerden die Streuungider
Instanzeninnernallh derCluster sewie die
Streuung der Clusterzentren

sy seguenzielle Vorwartssuche zum Einden
derhesten Attriputauswani
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Beispiele verschiedener Ansatze
-Wirapper: Kimetal.

S Gesuchtwird nicht elne eimizge Losung;
sondern eine Menge von parete-eptimalen
Losungen bzgl. mehrerer Zielfunktionen(=
Bewertungsiunktionen)

QVenwendung eines evolutionaren
Algerthmus

§) Genom der Individuen enthalt Infie tber
ausgewanle Attribute und Clusteranzanl
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Beispiele verschiedener Ansatze
-Wirapper: Kimetal.

& Individuen erhalten Energie ven
verschiedenen Energieguellien

§) LU jeder Bewertungsfunktion gibot es
mehrere Energieguellien

s Bewertungen eines Individuums legen fest,
Zuwelchen Energieguellenies Zugangihat

S Energiewirdijewells aufgetellt zwischen
den Indidivuen, die Zugang/haken

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning 13
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Beispiele verschiedener Ansatze
-Wirapper: Kimetal.

S Kenstanter Energiewert wirdin jeder Runde
alngezegen

S Individuen mitEnergie < 0 werden entfernt

s Bestenende Individuenwerden koplert;
Energie wird auvigetellt, Mutation sert fitir
Veranderungen

LR L
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Beispiele verschiedener Ansatze
-Wirapper: Kimetal.

Q4 Bewertungsiunktionen
1, Basierend aufAbstanden innerhalb der Cluster

2, Basierend aufrAbstanden der Cluster
ZUelnander

3, Basierend aufder Clusteranzahl (wWeniger
Werden heverzugp)

4, Basierend aufider Dimension (kleinere
Dimension wird heverzugt)
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Beispiele verschiedener Ansatze
- Fllter: Sgndberg-Madseniet al.

&) ldee: Clusterzugehorigkelt wird durch
unbekannte Wahrscheinlichkeltsverterl-
Uung definient

) EXIStENZ elner unbekannten Zufallsvariah-
lenC

5 bekannte ZufallsvariablenY = (Yy,..., Y..), die
Attribute des Datensatzes

7‘1‘1‘1‘1‘1-‘1‘1
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Belspiele verschiedenerAnsatze
- Fllter: Sgndberg-Madseniet al.

§) Erkenntnis: relevante Attribute sind solche,
die ven Cabhangig sind

5 Foelgerung: relevante Attribute mussen
alichivoneinander abvhangig sein

S Konsequenz: unakhangige Attrpute sina
Irrelevant

5 Uberprifung der Relevanz eines Attrilbuts
durech Berechnung derAbhangigkelten
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Beispiele verschiedener Ansatze
- Filter; Dash et al.

S Findenider besten Attributauswanl miit Hilfe
eines Entropiemalses

s BelGleichvertellung maximale Entropie,
well maximale Unrednung

&) Bel Daten mit gut separierharen Clustern
sollte Entropie niedrig sein

S Berechnet wird die Entropie der Distanzen
ZWISchen den Instanzen

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning 18
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Beispiele verschiedener Ansatze
- Filter; Dash et all

S Als Suche wird eine sequenzielle
Vorwartssuche verwendet
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Neuer Ansatz

QVerwendung elnes genetischen
Algerthmus

5 Problem: Lange Laufzelt

S Losung: Einpaar einfache Modifikationen
verkurzen die Laufzelt erhenblich

sV eraussetzung Ist Einsatz eines Clustering-
Algerthmus mit iterativer Optimierung, In
diesem Fall k-Neans
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Neuer Ansaitz- Suchalgerthmus

S Grundidee

Iim Genom jedes ndividuums;sindidie
ausgewanlten Attribute und die Clusteranzani
kodiert

Injeder Runde Erzeugung und Bewertung eines
Clusteringsifiir jedes Individutim

Schlechteste Individuen werden entfermt,
peste Individuenerzeugen Nachkemmen

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning yAl
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Neuer Ansaitz- Suchalgerthmus

&) Modrfikation

Clustering-Algoerithmus muss nICAL Immer;
komplett durchlaufen

Inden ersten Runden;, fertige” Clusterings
nicht Unkedingt netwendig

Daherk-Means proRunde nur Slterationen
PEerechnen lassen

Ergebnis merken und als Startwert fur die
nachste Runde eimsetzen

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning 22
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Neuer Ansaitz- Suchalgerthmus

S Kenseguenzen
wesentlich klrzere Laufzeit

nachiemigen Runden sind fertige Clusterings
Vorhanden

amiAnfang Bewertung unfertiger Clusterings,
fitir Aussertierung schlechter Losungen aber
ausreichenad

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning 23
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NeuerAnsatz -
Bewertungstunkuion

&) Bewertungsfunktion basiert aufi Streuung
Innerhalla der Cluster

5 Ansatz; 1
score = — an . S,
n -
=3

& Funktionisell averunakhangigiven
PDimension und Clusteranzahl einsetzhar
sein, Anpassungen notwendig
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NeuerAnsatz -
Bewertungstunkuion

& Unabhangigkertvon der Clusteranzani:

. dim
score = /n E ( o )

=

s helGlelichvertenungnunigleiche
Bewertung unanhangig von der Cluster-
grofse undidamitvon der Clusteranzanl

LR L
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NeuerAnsatz -
Bewertungstunkuion

s Unabhangigkeit von der Dimension:
1

score = — 4%Yn
T

&) Die grofseren Distanzen ellhoherer
Dimensionalitat werden ausgeglichen

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning
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Jlestergebnisse

s Vergleichizwischen

SimpleGenetickSS (der neue Ansatz, ehne die
Modifikationen fiur kiirzere Laufzelt)

FastGenetickSS/(der neue Ansaiz)
KIMESS (derWirappervon Kim etal.)
DashESSi(der Filterven Dashet all)

5 getestet wird mit synthetischen und mit
realen Daten

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning 27
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llestergennisse -
synthetische Daten

e

Dyjein
2 Attribute, die Cluster enthalten
6 Irrelevante Attribute

J/ Dgrofs:
4 Attribute, die Cluster enthalten
30irrelevante Attribute

normalverterlt

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning
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s rrelevante Attripute gleich- bzw.
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llestergennisse -
synthetische Daten

Dudein Ai Ar PAk_gef | PAK korr
Alle Attribute 0.6386
SimpleGenetickSS | 0.7 04667 | 08323 | 0.8561
FastGeneticFSS | 0.6333 |0.2667 | 0.8729 | 0.9053
KimFSS 0.7333 |1.7333 | 05800 | 0.5706
DashFSS 15667 |1.6667 | - 0.5760

05/2005
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llestergennisse -

synthetische Daten

Dgror Ai Ar PAk get | PAK korr
Alle Attribute 0.7313
SimpleGeneticFSS| 1.2 0.8667 | 0.8155 09013
FastGeneticFSS N 11333 | 08271 0.8782
KimFSS 24667 | 3.3667 | 0.5709 0.6000
DashFSS 13667 | 35 - 0.5983

05/2005
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llestergennisse -
ieale Daten

S IrIS:
4 Attrioute
3 Klassen
S WINE;
13 Attribute
3 Klassen

S Klassenattribut beim Lermen ignorient

LR L
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llestergennisse -

reale Daten

Irs ausgew. |PAget  [PAkor
Alle Attribute 4 0.823
SimpleGeneticFSS | 2.3 0.7119 0925
FastGeneticFSS |23 0.710 0925
KimFSS 1 0.844 0.943
DashFSS 1 - 0578

05/2005
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llestergennisse -

reale Daten

wine ausgew. |PAcget  |PA o
Alle Attribute 13 0920
SimpleGeneticFSS | 5.2 0.653 0.891
FastGeneticFSS | 5.2 0.642 0.871
KimFSS 1 0.609 0.657
DashFSS 4 - 0.776

05/2005
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Jlestergebnisse -
k-Means-lterationen

80 Dytein
SimpleGenetickSS; 18109 terationen
FastGenetickSS: 3120 lterationen
J/ Dgrors
SimpleGeneticESS: 34415 lterationen
FastGeneticESS: 6114 |terationen

s el jewellsigleicher Rundenanzahl des
genetischen Algerthmus

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning 34
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Schlussiolgerungen

s Neuer Algerithmus schneldet besser a als
Vergleichsalgorithmen

S Modifikationenbrachten deutlichen
Laufzeltgewinniehne Einbulsen belder
Qualitat der Losungen

S Bewertungsfunktionen allgemein noch
Verpesserungshedurftig

LR L

05/2005 FSS flir Unsupervised Learning 35



	Methoden zur Feature Subset Selection für Unsupervised Learning - Überblick und neuer Ansatz
	Inhalt
	Feature Subset Selection - wozu?
	Feature Subset Selection - wozu?
	Probleme bei Unsupervised Learning
	Probleme bei Unsupervised Learning
	Allgemeine Strategien
	Allgemeine Strategien - Wrapper
	Allgemeine Strategien - Filter
	Allgemeine Strategien - Suche
	Beispiele verschiedener Ansätze - Wrapper: Dy & Brodley
	Beispiele verschiedener Ansätze - Wrapper: Kim et al.
	Beispiele verschiedener Ansätze - Wrapper: Kim et al.
	Beispiele verschiedener Ansätze - Wrapper: Kim et al.
	Beispiele verschiedener Ansätze - Wrapper: Kim et al.
	Beispiele verschiedener Ansätze - Filter: Søndberg-Madsen et al.
	Beispiele verschiedener Ansätze - Filter: Søndberg-Madsen et al.
	Beispiele verschiedener Ansätze - Filter: Dash et al.
	Beispiele verschiedener Ansätze - Filter: Dash et al.
	Neuer Ansatz
	Neuer Ansatz - Suchalgorithmus
	Neuer Ansatz - Suchalgorithmus
	Neuer Ansatz - Suchalgorithmus
	Neuer Ansatz - Bewertungsfunktion
	Neuer Ansatz - Bewertungsfunktion
	Neuer Ansatz - Bewertungsfunktion
	Testergebnisse
	Testergebnisse -synthetische Daten
	Testergebnisse -synthetische Daten
	Testergebnisse -synthetische Daten
	Testergebnisse - reale Daten
	Testergebnisse - reale Daten
	Testergebnisse - reale Daten
	Testergebnisse - k-Means-Iterationen
	Schlussfolgerungen

