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Abstract

Three methods for distinctive (independent) features determination were designed and imple-
mented in computer programs. Two of them were based on the assumption that the maximum
number of the dependent variable’s values cannot exceed the number of the points of the vari-
able space. Using the third method, some functional relations between a priori chosen depen-
dent features and the sets of a priori chosen independent features were studied. The main pur-
pose of another method was to determine the minimum sets of features necessary to distinguish
individual objects in a given set. It allowed to evaluate features’ “load” (how often they were
used in the task of object’s distinguishing). In this way, any complex functional relations of any
number of categorical features which can take any number of values can be determined. Possi-
ble applications vary from optimizing phones’ description in the articulatory space, to the opti-
mal selection of graphical features of different alphabets’ signs, and database normalization.

2. Wstep

Kazdy fizyczny obiekt charakteryzuje pewna realizacja zespotu przystugujacych mu cech wyrdzni-
ajaca go sposrod innych obiektéw zbioru. Do rozroznienia obiektow wystarczy na ogot tylko
podzbidr ich cech. Nie wszystkie cechy sa niezalezne. Cechy zalezne nie wnosza nic nowego do
klasyfikacji. Cechy niezalezne nazywa si¢ ,,dystynktywnymi”, a cechy zalezne ,,redundantnymi”.
Przedmiotem tej pracy jest wybor cech niezaleznych na podstawie oceny réwnomiernosci
rozktadow obiektow w poszczegodlnych klasach i liczebnosci klas wyrdznianych poprzez
poszczegolne cechy albo na podstawie analizy zaleznosci funkcyjnych. Zaktadamy, ze cechy przyj-
muja warto$ci nominalne.

Cechy zalezne, to cechy w pelni skorelowane z cechami niezaleznymi. Problem wyodrebnienia
cech niezaleznych zostatl pomyslnie rozwiazany dla zmiennych ilosciowych (np. analiza korelacji,
czy regresji). Stosowane sg tam modele losowe, w ktorych postgpowanie opiera si¢ na zatozeniu,
ze obserwowane wartosci sa bliskie prawdziwym z prawdopodobienstwem odwrotnie proporcjon-
alnym do rozbiezno$ci. Przyjmuje sig, ze bledy obserwacji sa skutkiem niedoskonalosci metody
pomiaru.

Modele stosowane dla zmiennych ilosciowych nie moga by¢ stosowane dla zmiennych nomi-
nalnych. Ich warto$ci nie wyrazaja nat¢zenia cechy, sa nieuporzadkowane, a wigc rownoodlegte —
nie mozna wigc stosowaé powyzszego modelu losowego (ze wzgledu na zalozenie o praw-
dopodobienstwie rozbieznosci, ktore wymaga uszeregowania warto§ci zmiennej). Zmienne sko-
relowane mozna tu rugowaé sprawdzajac, czy nie pozostaja one w relacji funkcyjnej z innymi.
Mozna tez stosowac podejécia opierajace si¢ na zalozeniu, ze zmienna zalezna przyjmuje co na-
jwyzej tyle wartosci, ile przyjmuje ich zmienna niezalezna. My stosujemy obydwa te podejscia.

Opracowano trzy metody okres$lania zbioru cech dystynktywnych. Dwie bazujace na algoryt-
mach zachtannych i trzecia, pozbawiona tej wady, oparta na badaniu relacji funkcyjnej pomigdzy
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cechami a zadanymi odgoérnie przestrzeniami cech niezaleznych. Znaleziono nowa formule
wspotczynnika korelacji, ktéry mozna stosowaé do oceny stopnia zaleznosci pomigdzy zmiennymi
jakosciowymi. Jedna z wymienionych metod pozwala takze okresli¢ zbidr cech minimalnych dla
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kazdego obiektu, ktory pozwala odrézni¢ go od innych obiektéw z danego zbioru, co z kolei
pozwala oceni¢ tzw. ,,obciazenie cech” w zadaniu rozr6zniania obiektow z danego zbioru.

Problem okreslenia cech dystynktywnych podjal Lapis (2001). Zaproponowat on algorytm
heurystyczny oparty na podziatach dychotomicznych. Zdaniem jego dokonujac wszystkich takich
podziatow zbiorow wartosci cech i badajac wspotwystgpowanie realizacji otrzymanych w ten
sposob cech dwuwarto§ciowych mozna dojs$¢ do cech dystynktywnych. Rozwazania szczegolowe
ogranicza jednak tylko do cech dwuwarto§ciowych. Z pewnoscia lepszym rozwiazaniem byloby
zastosowanie techniki CART (Correlation And Regression Trees) opracowanej przez Breimana
(Breiman, 1984, Salford Systems, 2003)". Jest to jednak tzw. algorytm zachtanny, lokalnie opty-
malny (por. Cichosz, 2000) nie koniecznie wykrywajacy wszystkie wspotzaleznosci.

Opisane metody wykrywania cech dystynktywnych moga znalez¢ zastosowanie wszedzie tam,
gdzie mamy do czynienia z cechami jako$ciowymi, a wigc np. w badaniach jezykoznawczych,
gdzie gtéwnie takie cechy wystepuja. Opracowano je z myS$la o zastosowaniu do optymalnego
opisu glosek w przestrzeni artykulacyjnej oraz do zwigztego okreslania cech graficznych znakow z
roznych alfabetow. Ze wzgledu na zdolno$¢ do wykrywania dowolnych relacji funkcyjnych moga
znalez¢ zastosowanie w badaniach struktur baz danych — w zadaniu normalizacji trzeciego stopnia
(por. np. Roman, 1999).

3. Metody wyboru cech dystynktywnych

Znalezli$my trzy metody wyboru cech dystynktywnych. Sa to:
e metoda klasyfikujaca obiekty wedlug wartos$ci ich cech — cechy dystynktywne to te, ktore
zostaty w tej klasyfikacji uzyte,
e metoda okreslajaca minimalne zbiory cech koniecznych do wyodrebnienia poszczegolnych
obiektow — suma tych zbioréw daje zbior cech dystynktywnych,
e metoda sprawdzajaca, czy pewna cecha nie jest funkcja innych; jesli tak, to jest sko-
relowana i na pewno nie jest dystynktywna.

Pierwsza i druga metoda nie prowadzi wprost do wytknigtego celu. Otrzymywany tu zbidr cech
dystynktywnych jest jakby efektem ubocznym postgpowania. Pierwsza metoda dostarcza informa-
cji o tym, czy jest wystarczajaco duzo cech, aby rozroézni¢ wszystkie obiekty (pokazujac nie
rozbite zbiory obiektow), pokazuje z duza pewnoscia wszystkie cechy skorelowane oraz konstruu-
je optymalne, deterministyczne drzewo decyzyjne (por. Dutoit 1997), ktore moze by¢ uzyte dla
celow identyfikacji. Druga metoda réwniez ruguje cechy skorelowane, a oprocz tego rozwiazuje
takze inne, samodzielne zadanie. Ostatnia metoda prowadzi wprost do wykonania zadania. Metoda
ta pozwala z cala pewnoS$cia wskaza¢, ktore cechy sa wzajemnie skorelowane, a nie tylko te, ktore
nie sa niezalezne.

! Przyktady zastosowan tej techniki mozna znalez¢ m. in. w: Wang M., Q., Hirschberg J. (1992).
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Uzasadnieniem postgpowania w dwodch pierwszych metodach jest spostrzezenie, ze cecha za-
lezna moze przyjmowac co najwyzej tyle wartosci, ile przyjmuje ich cecha niezalezna (rys.l).
Ogolniej, cecha zalezna przyjmuje co najwyzej tyle wartosci, ile jest punktow w przestrzeni cech
niezaleznych (iloczyn liczb warto$ci przyjmowanych przez cechy sktadajace si¢ na przestrzen cech
niezaleznych). Wynika stad sposdb na okreslenie sily dyskryminacji cech, a mianowicie za po-
mocg liczby wartosci, jaka cecha w badanym zbiorze obiektow przyjmuje i za pomoca entropii
rozktadu obiektow w funkcji wartosci cechy. Sortowanie cech wedtug liczby wartosci i wedtug en-
tropii pozwala odrzuci¢ cechy skorelowane w procesie klasyfikacji obiektow i w procesie poszu-
kiwania minimalnych podzbioréw izolujacych.

4. Wybor cech dystynktywnych metoda klasyfikacji
4.1. Zasada

Do zbioru cech dystynktywnych dochodzimy poprzez hierarchiczny podziat zbioru obiektow na
klasy wedlug wartosci ich cech. W postgpowaniu z tym zwiazanym wybieramy ceche¢ o najwigk-
szej sile dyskryminacji w dzielonym podzbiorze. Poniewaz raz uzyta cecha nie moze by¢ uzyta w
podziatach potomnych?, wiec w ten sposob wyselekcjonujemy zbioér cech dystynktywnych.
Wybrane zostana cechy o najwigkszej sile dyskryminacji, a cechy redundantne zostang odrzucone.
Odrzucenie kazdej cechy redundantnej wynika stad, Zze cecha taka nie bedzie dzieli¢ dalej
podzbiorow wyrdznionych warto$ciami cechy lub cech, w stosunku do ktorej lub ktorych jest ona
redundantna. Poniewaz bedzie wyrdznia¢ co najwyzej tyle samo klas obiektow i1 bgdzie mie¢ co
najwyzej taka sama entropi¢, wigc bedzie brana pod uwage w drugiej kolejnosci — a wigc nie do-
jdzie w ogole do glosu.

4.2. Sila dyskryminacji

Szukajac miary sity dyskryminacji brano pod uwage liczbe wyroznionych klas i rownomiernosé¢
podziatu zbioru obiektow. Poniewaz cecha zalezna przyjmuje co najwyzej tyle wartosci, ile przyj-
muje ich cecha niezalezna, wigc kryterium liczby wartosci powinno by¢ najpierw brane pod
uwage. W razie, gdy istnieje kilka cech o tej samej liczbie realizowanych wartosci, to nalezy
wybiera¢ tg, ktéra ma wigksza entropig, poniewaz jest to cecha o bardziej rdwnomiernym
rozktadzie wartosci (patrz uzasadnienie w punkcie 2.4).

Entropia histogramu wartosci cechy, to
N

N
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gdzie N oznacza liczbe wartosci, jakie cecha przyjmuje w klasyfikowanych obiektach, 7; liczbe
obiektow przyjmujacych i-ta warto$¢ cechy, R catkowita liczbe obiektow, a p; prawdopodobienst-
wo, ze jaki$ obiekt z klasyfikowanego zbioru znajdzie sig i-tej klasie. Zaktadamy, ze bierzemy pod
uwage tylko te wartosci cechy’, ktére przyjmuje ona w klasyfikowanych obiektach, stad wymog,

aby p:>0. Jesli rozklad jest rownomierny, to 7, =R/N, stad p, = R/(N-R) =1/ N =const .
Entropia przyjmie wtedy warto$¢ najwigksza i rowna log, N , bo

max - _Z logz IOgZ N .

2 Bo kazdy z wyrdznionych podzbiorow sktada sig z elementdw majacych te sama warto$¢ uzytej juz cechy.
3 Na obiekt realizowany przy wiecej niz jednej warto$ci cechy mozna patrze¢ jak na kilka roznych obiektow
rozroéznianych warto§ciami tej cechy. Nie bedzie to mie¢ zadnego wptywu na eliminacj¢ cech skorelowanych.
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Jesli zas rozktad jest jednopunktowy, to

\4

ke<l,4 .

_[R/(N-R)=1 dla i=k
VAT dia i%k

bo z zatozenia N=1. Wtedy
H=H_ =log, p, =log,1=0

(por. rys. 2). Entropia przyjmuje wigc warto$¢ zalezna nie tylko od stopnia rownomiernosci, lecz
takze i od liczby klas podziatu.
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Rys. 2. Zalezno$¢ entropii od ksztaltu rozktadu: (a) przy rozktadzie rownomiernym czteropunktowym
H=Hmax=log, 4=2, (b) przy rozkladzie jednopunktowym H=Hmin=Ilog, 1=0

Entropia musi by¢ obliczana na podstawie rozkladéw o niezerowych warto$ciach chociazby
dlatego, ze log 0 nie istnieje. W sytuacji, gdy cecha moze przyja¢ wigcej wartosci niz jest obiek-
tow, to w histogramie jej wartosci pojawia si¢ zerowe stupki. Przyjmujemy, ze cechy moga przyj-
mowac nieograniczong liczbg wartosci, ale przegladamy tylko zbior zrealizowanych wartosci.

Sita dyskryminacji definiowana za pomoca entropii stawia na réwni liczb¢ podzbiorow po-
dzialu oraz réwnomiernos¢ rozkltadu. W zadaniu okreslania zbioru cech dystynktywnych
wazniejsza, jak powiedziano, bedzie liczba klas podziatu anizeli jego rownomiernosc.

Dalszym kryterium moze by¢ liczba wartosci przyjmowanych przez cechg. Racjonalny wydaje
si¢ wybor cechy o najmniejszej liczbie wartosci, jakie moze ona w ogole przyjaé®. Ostatecznym
kryterium wyboru moze by¢ kolejnos¢, w ktorej wymieniono cechy obiektéw.

* Cecha okre$lona w dziedzinie liczb rzeczywistych moze przyja¢ nieskoficzona liczbe warto$ci w kazdym
przedziale zmiennosci, bedzie wigc wedlug tego kryterium uznana za gorsza w pordwnaniu z cecha okreslona
w dziedzinie liczb catkowitych.
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Sita dyskryminacji, jako ocena punktowa ksztattu rozkladu, nie moze zawiera¢ wielu informacji
szczegOlowych. Entropia np. nie rozrézni rozkladéw, gdzie cechy dziela zbior obiektow na réwno-
liczne, ale rézne podzbiory (rys. 3).
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Rys. 3. Rozne podzialy o rownej entropii

4.3. Oslabienie zachlanno$ci algorytmu

Decyzje o wyborach cech niezaleznych zapadaja na podstawie analiz rozktadow obiektéw w pod-
zbiorach kolejnych podzialéw. Za kazdym razem wybierana jest tylko jedna, ,,najsilniejsza” cecha
1 wlaczana do zbioru cech niezaleznych. Moze wigc zdarzy¢ sig, ze cecha zalezna moze lokalnie, w
podziatach potomnych, doréwnac sita dyskryminacji cesze niezaleznej i w konsekwencji moze do-
j$¢ do wiaczenia jej do zbioru cech niezaleznych. Aby ten efekt ostabi¢, przyjelisSmy ze wigksza
wage maja cechy, ktore uzyskaly wigksza site dyskryminacji w wigkszych podzbiorach obiektow
anizeli aktualnie rozbijany. PrzyjeliSmy wigc dodatkowe kryteria wyboru cech oraz sortujemy
podzbiory kazdego podziatu.

Sposrod kazdych dwoch cech o rownej sile dyskryminacji wybieramy te, ktora byta juz uzyta
we wcezesniejszych podzialach — jej wybor nastapit na podstawie wigkszego zbioru obiektow,
gdzie miata wigksza site¢ dyskryminacji. Gdyby to nie wystarczylo, to bierzemy pod uwage en-
tropi¢ globalng cech, obliczona dla catego zbioru obiektow. Mozliwo$¢ wezes$niejszego uzycia za-
lezy jednak od kolejnosci wyboru podzbioréw potomnych do dalszej klasyfikacji. W pierwszej
kolejnosci powinny by¢ klasyfikowane najliczniejsze podzbiory, poniewaz mozna wtedy liczy¢ na
to, ze cecha niezalezna, ktéra moglaby lokalnie nie przewazy¢ cechy zaleznej zostanie uzyta do
klasyfikacji w wigkszym zbiorze i tym samym zostanie zachowana jako cecha niezalezna.

Podzbiory kazdego podziatu sortujemy wg wielkosci. Pozwala to wybiera¢ do dalszych podzi-
aléw najliczniejsze zbiory w pierwszej kolejnosci. Cechy wybrane wczesniej bgda, zgodnie z
powyzszymi kryteriami, dominowa¢ nad pozostalymi.

4.4. Uzasadnienie stosowania entropii jako drugiego kryterium wyboru cech

Rozktad o wigkszej entropii jest bardziej rownomierny, zawiera wigc mniej liczne zbiory, a takie
latwiej rozbi¢.

Przyklad. Zat6zmy, ze mamy 6 obiektow i 3 cechy. Niech obiekty te beda realizacjami cech o wartoéciach
wymienionych w tabeli 1.

Tabela 1. Dane przyktadowe

cecha\obiekt a b c d e f entropia
X 1 3 1 1 1 2 1,25
X2 3 3 2 2 1 1 1,58
X3 1 2 1 2 1 2 1,00
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Rozktady tych obiektow w réznych uktadach cech pokazano na rys. 4.

Wida¢, ze zmienna x,, o takiej samej liczbie realizowanych wartosci jak zmienna x,, ale o
mniejszej entropii niz X, nie rozbija zbioru obiektow ani wespot ze zmienna x., ani wespot ze zmi-
enna xs (rys. 4a i 4b). Cecha x; jako dwuwartosciowa, nie jest w stanie rozbi¢ zbioru czteroelemen-
towego podzbioru wyrdéznianego w wymiarze X;, ale moze rozbi¢ dwuelementowe podzbiory
wyrozniane w wymiarze cechy X, (rys. 4c). Okazuje sig¢ wigc, ze cecha x, jest zalezna jednocze$nie
od cech x; 1 x3.
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Rys. 4. Rozklady obiektow w przestrzeni par cech i histogramy ich wartosci

4.5. Przyslugiwanie badz nie pewnej cechy

Pewne cechy moga nie dotyczy¢ wszystkich obiektow, powstaje wigc pytanie, jak okreslac site
dyskryminacji w przypadkach, gdzie tylko czgs¢ obiektow podzbioru jest okreslona w wymiarze
pewnej cechy. O cechach, ktore nie sa okreslone, mowi sig, ze ,,nie przystuguja” obiektowi. Jesli

Rys. 5. Przeksztalcenie
funkcji rozkladu uwzgledni-
ajqce istnienie cech nie
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cecha nie przysluguje, to obiekt nie jest okreslony w jej wymiarze. Formalnie znaczy to, ze moze
on si¢ zrealizowac przy kazdej wartosci owej nie przyshugujacej mu cechy. Zakladamy wigc
istnienie tylu mozliwych realizacji tych obiektow, ile cecha nie przyslugujaca im moze przyjac
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wartos$ci. Funkcje rozkladu liczebnosci obiektow modyfikujemy tak, ze do kazdej liczebnosci
zbioru elementéw dodajemy jeszcze liczbe obiektéw nieokreslonych. Jesli liczbe te oznaczymy
symbolem ¢, to we wzorze na entropi¢ symbole r; oraz R nalezy zastapi¢ wyrazeniami r;+c oraz
R+c odpowiednio (por. rys. 5). Jak tatwo zauwazyC, obecno$¢ elementéw nieokreslonych
pomniejsza entropig. W rozwiazaniu technicznym postugujemy si¢ chwytem polegajacym na tym,
ze do zbioru wartos$ci kazdej cechy dodajemy jeszcze jedna wartos$¢, ktora umownie przypisujemy
obiektom nieokreslonym. Ponadto do zbioru obiektow dodajemy jeden obiekt neutralny,
nieokreslony w przyjetej przestrzeni cech, czyli przyjmujacy tylko umowna warto$¢ nieokreslong
w wymiarze kazdej z nich. Obiekt neutralny umieszczamy jako pierwszy na liscie, co powoduje, iz
umowna warto$¢ nieokreslona przyjmuje, przy przyj¢tej technice kodowania, numer 1. To z kolei
sprawia, ze wszystkie obiekty nieokreslone w wymiarze pewnej cechy beda zawsze wraz z
elementem neutralnym zaliczane do zbioru nr 1, pozwalajac w konsekwencji uprosci¢ algorytm
przetwarzania danych.

Algorytm
1. Uszeregowaé cechy wedhug sity dyskryminacji w wybranym zbiorze’ obiektow.
2. Wybra¢ ceche najsilniejsza lub, sposrdd jednakowo silnych, tg ktora byta juz uzyta.
3. Podzieli¢ zbidr obiektow na podzbiory wedlug wartosci tej cechy.
4. Posortowaé podzbiory malejaco wedtug liczebnosci.
5. Wybra¢ pierwszy podzbior podziatu, ktory zawiera wigcej niz jeden element, i i8¢ do

punktu 1. jesli nie wyczerpano jeszcze zbioru cech poprzez uzycie ich w podziatach
nadrzednych.

6. Jesli osiagnieto podzbior, ktorego dalej nie mozna juz dzieli¢, to wybra¢ nastgpny
wieloelementowy podzbior ostatniego podziatu i i$¢ do punktu 1.

7. Jesli przeanalizowano wszystkie podzbiory biezaco rozpatrywanego podziatu, to wroci¢ do
wczesniejszego podziatu, wybra¢ nie podzielony jeszcze wieloelementowy podzbior i i$¢
do punktu 1.

8. Koniec.

Zakonczenie analizy na wieloelementowym zbiorze obiektéw bedzie oznaczaé, ze wzigto pod
uwage za mato cech dystynktywnych.

4.6. Porownanie z technika CART

Inspiracja dla nas przy tworzeniu opisywanej metody byta technika CART. Podejscie to poddali-
$my jednak glebokiej rewizji. Ponizej wskazujemy na rdznice pomigdzy nimi.

W obydwu technikach w wyniku otrzymujemy drzewo klasyfikacji hierarchicznej obiektow
wedtug warto$ci cech.

W technice CART dzieli sig zbidr wartosci cechy na dwa podzbiory na wszelkie mozliwe
sposoby 1 bada rozktady obiektow w wydzielonych tymi podzialami podzbiorach (obiektow).
Nastepnie wybiera si¢ najlepsze rozszczepienie. Najlepsze rozszczepienie to to, ktore maksymal-
izuje informacj¢ wzajemna pomigdzy stanem sprzed rozszczepienia a stanem po rozszczepieniu.
Postgpowanie to stosuje si¢ kolejno wobec wszystkich cech i wybiera t¢ ceche, ktdra spetnia na-
jlepiej powyzsze kryterium. Cechy zalezne to te, ktore nie wezma udziatu w klasyfikacji obiektow.
Wida¢, ze postepowanie jest lokalnie optymalne (zachtanne) i nie koniecznie wytaczajace wszys-
tkie cechy zalezne.

W naszym podejsciu obiekty dzieli si¢ od razu wedlug wszystkich wartosci cechy, co zmniejsza
o kilka rzedow wielkosci ilo§¢ potrzebnych obliczen przy takich samych, jesli nie lepszych
wynikach koncowych. Cechy, jak to obszernie opisano, wybiera si¢ na podstawie sity dyskrymi-
nacji. Latwiej jest u nas oslabi¢ zachlannos$¢ algorytmu i uzyskujemy lepsze, krotsze drzewo
rozbioru.

> Mozna ograniczy¢ sie tu do cech, ktore nie braty jeszcze udziatu w podziatach nadrzednych, bo te nie beda
juz dalej dzieli¢ badanego zbioru.
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Przewaga techniki CART jest zdolno$¢ do korekty biedéw opisu obiektéw na podstawie
statystyk — podziaty obiektow przerywa si¢ przy pewnym progu informacji wzajemnej i — godzac
si¢ na ryzyko popetienia bledu — wszystkim obiektom z koficowych podzbiorow przypisuje si¢ te
same wartosci cech, ktore ma najwigcej obiektow w podzbiorze.

S. Zbiory minimalne
5.1. Wstep

Postgpowanie wykorzystujace klasyfikacje do okreslenia cech zbednych nie daje odpowiedzi
wprost na istotne dla praktyki pytanie o podzbiory cech wystarczajacych do rozréznienia po-
szczegblnych obiektow w ich przestrzeni. Liczba potrzebnych cech bedzie zaleze¢ od liczby i
rodzaju obiektow.

Obiekty sa roznie roztozone w przestrzeni cech. Liczba cech wystarczajaca dla ich identyfikacji
moze by¢ rozna. W przyjetym odgdrnie zbiorze cech moga wystapic tez cechy skorelowane z inny-
mi. Te nie beda nic wnosi¢ do mozliwosci klasyfikacji. Zadaniem tu rozwiazywanym jest okresle-
nie minimalnych podzbioréw cech koniecznych do identyfikacji wszystkich oraz kazdego obiektu
z osobna. Suma ich okresli tez podzbidr cech niezaleznych, co oznacza, ze warto$ci pozostatych
cech dadza si¢ objasni¢ wartosciami cech z owego podzbioru cech. Beda to cechy skorelowane z
jedna lub wigcej cechami ze zbioru cech niezaleznych.

5.2. Metoda

Postgpowanie w tej metodzie polega na sprawdzaniu w przestrzeniach podzbioréw cech, czy ist-
nieja w nich punkty realizowane w jednoelementowych zbiorach obiektéw. Minimalnego zbioru
cech poszukujemy wigc sprawdzajac:

e czy sa obiekty o unikalnych wartos$ciach pojedynczych cech, a nastgpnie

e czy sa obiekty o unikalnych wartosciach w wymiarach par cech,

e jak wyzej, dla trojek, czworek itd. az do wyczerpania wszystkich ich kombinac;ji.

Kolejnos¢ wyboru cech nie jest obojetna. Aby wyodrebni¢ minimalny podzbior cech (beda to
cechy niezalezne) nalezy wybiera¢ cechy wedhug sity dyskryminacji. Wtedy juz na poczatku
postepowania zostanie wyizolowanych duzo obiektéw, ktore nastgpnie nalezy wylaczy¢ z proce-
dury przegladania. Wybierajac w pierwszej kolejnosci cechy o najwigkszej entropii globalnej,
mozna liczy¢ na to, iz beda one zwycigza¢ we wszystkich podprzestrzeniach, w ktorych begda brane
pod uwage. Poniewaz proces izolacji rozpoczynamy od przestrzeni jednowymiarowych, a
konczymy na przestrzeni uwzgledniajacej wszystkie cechy i poniewaz obiekty wyizolowane sa
wylaczane ze zbioru, to obiekty te nie beda juz okre§lane w innych przestrzeniach niz za pier-
wszym razem. To oznacza, ze uzyty zbior cech bgdzie z duzym prawdopodobienistwem najm-
niejszy z mozliwych®.

Zliczajac, ile razy kazda z cech byla uzyta do wydzielenia obiektow, mozna wskaza¢ cechy sko-
relowane — beda to te, ktore nie zostaly uzyte ani razu.

6. Poszukiwanie cech skorelowanych
6.1. Wstep

Wybdr podzbioru zmiennych niezaleznych w sytuacji, gdy mamy do czynienia z wieloma
zmiennymi i wieloma obiektami nie jest tatwy, zwlaszcza gdy zachodzi jednoczesna zalezno$¢ od
wielu zmiennych. Przedstawiamy tu metode bazujaca na badaniu zaleznosci funkcyjnej pomigdzy
zbiorami warto$ci zmiennej, o ktorej przypuszczamy, ze jest zalezna, a punktami w przestrzeniach
podzbioréw innych cech, ktore traktujemy jako niezalezne. Podajemy miarg skorelowania pewnej
cechy z zespotem innych cech.

8 Wyprobowalismy tez podejScie, w ktorym najpierw wybierano cechy wg liczby klas, a nastepnie, w ramach
tych wyboréw, cechy o najwigkszej entropii globalnej. W efekcie nie uzyskano jednak eliminacji cechy
skorelowanej, jaka wskazala metoda klasyfikacji. W tescie tym przewage nad pewna inna uzyskata cecha o
wigkszej wyrdznianych przez si¢ liczbie klas, ale o mniejszej entropii. W praktyce nalezy zatem probowaé
jednej 1 drugiej mozliwosci 1 wybierac tg, ktora daje mniejszy zbidr cech dystynktywnych.
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6.2. Metoda

Korelacje zmiennych nominalnych mozna bada¢ wychodzac z zatozenia, ze cechy skorelowane
tworza odwzorowanie funkcyjne, tj. ze zachodzi relacja

y=f(%),
gdzie y, to cecha zalezna, X - punkt w przestrzeni pewnego podzbioru cech niezaleznych (ob-
jasniajacych) X = (xl... X, )T. Wtedy kazdemu punktowi X odpowiada tylko jeden punkt w wy-
miarze cechy y (lecz nie na odwrét!, por. rys. 6).

X

Y
O
7
o
o

O o o O

Rys. 6. Przyktad odwzorowania funkcyjnego

Miara skorelowania moze zatem by¢ wspdtczynnik oparty na liczebno$ciach punktéw z X przyp-
isanych punktom w Y. Wspoélczynnik ten nalezy skonstruowaé tak, aby przyjmowal wartosci z

przedziatu <O,1> . Wymogi te spetnia

LNl
“ N, -1

gdzie Ny = Z 1, a Ny = Zni . Symbol 7n; oznacza liczbg punktow w wymiarze y przypisanych

in;>0
i-temu punktowi w X, N, oznacza liczbe punktow w X, dla ktorych 1, > 0.

Skutkiem realizacji cech sa pewne obiekty fizyczne, a wigc korelacje mozemy bada¢ analizujac
cechy pewnego zbioru obiektow. Na podstawie wartosci jednej lub kilku wybranych cech zbior
mozna podzieli¢ na podzbiory. Powigkszajac liczbg branych pod uwagg cech otrzymane podzbiory
mozna dalej dzieli¢ wedlug ich wartosci itd. Kazda dodatkowo wzigta pod uwage cecha ten podzi-
at poglebi pod warunkiem, ze nie bedzie ona skorelowana z cechami juz uwzglednionymi. Cecha
skorelowana, ze wzgledu na zaktadane w takim przypadku odwzorowanie funkcyjne, nie bedzie
roznicowac elementdéw juz wyrédznionych podzbioréw.

Kazdy punkt w przestrzeni cech reprezentuje pewien podzbidr obiektow. Wspotczynnik ko-
relacji cechy y z zespotem cech X mozna wigc oblicza¢ wg formuty

liczba podzbiorow w przestrzeni X —1

XY

 liczba podzbioréow w przestrzeni X xy —1°

Wspotezynnik ten osiaga wartos¢ 1, gdy zachodzi relacja funkcyjna, wtedy N, = N, . W po-
zostatych przypadkach N, > N, . W skrajnym przypadku wszystkie punkty w y moga by¢ przyp-
isane jednemu punktowi w X. Wtedy N, =1 i r=0. O korelacji nie mozna niczego powiedzie¢,

gdy N, =1, wtedy r=0/0 staje si¢ symbolem nieokreslonym. Sytuacje te ilustruje rysunek 7.

Przyktad pokazany na rys. 7. pokazuje, ze relacja bycia w korelacji nie jest symetryczna,
skutkiem czego roéwniez macierz korelacji nie bedzie symetryczna.
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a) b) c) d)
Y Y Y Y
B o o o o
] o @] O @] ] O
| a b c X' ‘ a b c X' | a b c ): | 5;1 b c ;
r,=(-1D)/0-D=0/0 » =C-1)/(2-1)=0 r =G-1D)/(4-1)=2/3 r =(G-1)/(3-1)=1

ro=0-1D)/0-1)=0/0 r =C-1D)/C2-1)=1 r =CQ-D)/4-1)=1/3 r =2-1)/(3-1)=1/2

Rys. 7. Rozne stopnie skorelowania cechy y z cechq x (zaznaczone punkty reprezentujq dowolnie liczne podzbiory, a nie
pojedyncze obiekty)

Algorytm

1. Wybierz krotke cech majacych tworzy¢ przestrzen zmiennych niezaleznych.

2. Okresl rozktad obiektow w wybranej przestrzeni cech.

3. Dokladaj, a nastgpnie odejmuj po jednej z pozostatych cech i okreslaj rozktad obiektow w
powstatej przestrzeni.

4. Na podstawie tych rozkladow (okreslonych przed i po dotozeniu cechy) obliczaj
wspotczynnik korelacji cechy dodanej z cechami krotki.

5. Przejrzyj w ten sposob wszystkie kombinacje cech.

7. Zakonczenie

Konkluzje. Wszystkie trzy opisane metody moga wskaza¢ cechy skorelowane, kazda wedlug zu-
petnie innego sposobu postgpowania. Konfrontacja wynikow bedzie zatem sprawdzianem ich
poprawnosci. Oprocz tego kazda oferuje dodatkowo inne wyniki analiz.

Pierwsza metoda dostarcza takze drzewa klasyfikacji hierarchicznej, ktore moze by¢ wykorzys-
tane do wskazywania zbiorow obiektow o okreslonych cechach.

Druga metoda okresla dla kazdego obiektu minimalne zbiory cech niezbednych do ich identy-
fikacji. Oblicza tez obciazenie cech, tj. dla kazdej cechy podaje liczbe obiektow, dla identyfikacji
ktorych jest ona niezbedna.

Trzecia metoda oblicza wspdtczynniki korelacji. Cecha zalezna to ta, ktora ma wspdtczynnik
korelacji réwny 1. Duzy wspotczynnik korelacji, ale mniejszy od 1, oznacza, ze cecha typowana
jako zalezna wprawdzie taka nie jest, ale izoluje niewiele obiektéw. Dodatkowa inspekcja tych
wlasnie obiektow moze ujawni¢ bledy w ich opisie, a wigc metoda ta moze takze pomoc w usuwa-
niu btedoéw opisu. Znane z literatury wspotczynniki korelacji, takie jak Spearmana czy Kendalla
(por. np. Ferguson, 1997) nie moga by¢ tutaj zastosowane, poniewaz wymagaja przypisania liczb
poszczegbdlnym warto$ciom cechy, to za§ oznacza uporzadkowanie ich w skali odlegtosci, co, jak
powiedziano, nie moze mie¢ miejsca w przypadku zmiennych nominalnych (warto$ci ich nie
wyrazaja natgzenia cechy, wszystkie sa wigc rownoodlegle). Ponadto wspotczynniki te dotycza
tylko dwoch zmiennych, co byloby niewystarczajace w rozwiazywanym tu zadaniu.

Trzecia metoda, w odroznieniu od poprzednich, pokazuje cechy od ktorych pewna cecha jest
zalezna, a nie tylko Ze nie jest ona niezalezna.

Implementacja. Program komputerowy implementujacy przedstawione metody wyposazono
w wiele opcji pozwalajacych w szerokim zakresie zmienia¢ warunki analiz, m.in. wlaczaé i
wylaczaé z rozwazan cechy obiektow, okreslac ich priorytet i warunki wyboru.

Testy. Implementacje komputerowe omawianych metod testowano migdzy innymi réznymi
zestawami danych generowanych losowo (z liczba obiektow od 10 do 1000, liczba cech od 3 do 20
przyjmujacych 2 do 20 warto$ci). We wszystkich testach metody te sygnalizowaty te same zbiory
cech zaleznych i niezaleznych. Program przetestowano réwniez za pomocg danych dotyczacych
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cech artykulacyjnych udostgpnionych przez prof. dr hab. M. Steffen-Batogowa. z Zaktadu Fonety-
ki Instytutu Jgzykoznawstwa UAM.

Analiza zbioru zawierajacego 136 obiektow opisywanych dziewigcioma cechami o réznych
liczbach warto$ci trwa ok. 8 s przy metodzie klasyfikacji, 20 s przy okreslaniu zbioréw minimal-
nych i 6 s przy analizie korelacji (PC, procesor Athlon, zegar 1GHz)

Podzigkowania
Autor pragnie podzigkowac pani prof. dr hab. M. Steffen-Batogowej za inspiracje i udostgpnienie
danych do testowania programow.

Literatura

Breiman L., Friedman J. H., Olshen R. A., Stone C. J. 1984. Classification and regression trees. Belmont, CA:
Wadsworth Statistics/Probability Series.

Cichosz, P. 2000. Systemy uczqce sie. Warszawa: WNT.
Dutoit, T. 1997. An introduction to text-to-speech synthesis. Dordrecht/Boston/London: Kluwer Academic Publishers.
Ferguson, G. A., Takane, Y. 1997. Analiza statystyczna w psychologii i pedagogice. Warszawa: PWN.

Lapis, W. 2001. Wyznaczanie stopnia redukcji wiasnosci do dystynktywnych, w: Goérny M., Nowak P. (red.) Miscella-
nea informatologica, Poznan: UAM, red., str. 141 — 158.

Roman, S. 1999. Access. Baza danych — projektowanie i programowanie. Helion, Gliwice.

Salford Systems 2003. http://www.salford-systems.com/whitepaper.html.

Wang, M., Q., Hirschberg, J. 1992. Automatic classification of intonational phrase boundaries. Computer Speech and
Language, 6, str. 175 — 196.

11



