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REKURENCYJNA ELIMINACJA CECH
W METODACH DYSKRYMINACJI

Streszczenie: Jednym z podej$¢ do selekcji zmiennych jest ocena ich podzbioréw za pomo-
ca kryterium jakosci modelu (wrapper). Jego zaleta to $cisty zwiazek estymacji parametrow
modelu z doborem zmiennych. Niestety, nawet zachtanne przeszukiwanie w selekcji kroko-
wej jest kosztowne obliczeniowo w przypadku duzego wymiaru i ztoZzonych obliczeniowo
algorytméw uczacych. Guyon i in. [2002] zaproponowali dla metody SVM algorytm
rekurencyjnej eliminacji cech. Jego ide¢ mozna przenie$¢ na inne metody statystycznego
uczenia. W artykule zbadana bedzie efektywnos$¢ rekurencyjnej eliminacji cech stosowane;j
z réznymi metodami dyskryminacji. Pod uwage wzigta bedzie zdolnos¢ do identyfikacji
zmiennych nieistotnych, doktadnos¢ klasyfikacji oraz czas pracy algorytmu. Badania prze-
prowadzone beda na zbiorach, do ktdrych sztucznie wprowadzano zmienne nieistotne.

Stowa kluczowe: selekcja zmiennych, rekurencyjna eliminacja cech, strategie przeszukiwania.

DOI: 10.15611/pn.2015.384.16

1. Wstep

Jednym z kluczowych probleméw w modelowaniu klasyfikatorow jest wystgpowa-
nie w zbiorach danych zmiennych nieistotnych, a wigc takich, ktére nie maja
wplywu na badane zjawisko reprezentowane przez zmienng objasniang. W wielu
aplikacjach badacz nie ma dostatecznej wiedzy o tym, jakie czynniki wplywaja na
zmienng objasniang. Analizie poddawane sg duze zbiory, by w sposéb automatycz-
ny i zalgorytmizowany wydoby¢ wiedz¢ z danych. Wydawac by si¢ mogtlo, ze im
wigcej informacji (zgromadzonych danych), tym lepiej. Jednak nie zawsze tak jest.
Zmienne nieistotne moga wywotywaé zjawisko nadmiernego dopasowania modelu
do danych ze zbioru uczacego, co w efekcie obniza zdolnos¢ generalizacji modelu,
tzn. doktadno$¢ klasyfikacji nowych obiektoéw. Prawidtowos$¢ taka jest uzasadniana
teoretycznie kompromisem obcigzeniowo-wariancyjnym (zob. np. [Hastie i in.
2009]). Wraz ze zlozono$cig modelu, ktora moze by¢ charakteryzowana liczba
zmiennych, maleje btad resubstytucji, lecz ro$nie btad estymowany na zbiorze
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danych, ktory nie brat udziatlu w etapie uczenia. Dodatkowe problemy pojawiajg
si¢ w zadaniach wysokowymiarowych. Wraz ze wzrostem wymiaru przestrzeni
cech wzrastajag w tempie wykladniczym wymogi co do liczebnosci proby, by za-
chowa¢ doktadno$¢ estymacji — jest to tzw. przeklenstwo wielowymiarowosci (cur-
se of dimensionality). Studium tego problemu przedstawili np. Blumer i in. [1987],
Hastie i in. [2009, s.22-27] czy Langley i Sage [1997].

W celu redukcji zbednej informacji powszechnie stosowane sa metody selekcji
zmiennych. Dzieli si¢ je na trzy grupy [Blum i Langley 1997]: metody doboru
zmiennych (filters), selekcje zmiennych przez selekcje modeli (wrappers) oraz
metody selekcji, ktore sa integralng czgsécia algorytmow uczacych (embedded met-
hods). Mocna strong drugiego podejécia jest Scisty zwigzek oceny zmiennych
z oceng jakosci modelu. Niestety, jest ono ztozone obliczeniowo. Odpowiedzia na
ten problem byla propozycja rekurencyjnej eliminacji cech (Recursive Feature
Elimination — RFE) zaproponowana przez Guyon i in. [2002] w powigzaniu z me-
todg SVM.

W artykule podjete zostang badania nad algorytmem RFE stosowanym z r6z-
nymi metodami dyskryminacji. Zwrocimy uwagg na zdolnos¢ identyfikacji zmien-
nych nieistotnych, doktadnos$¢ klasyfikacji uzyskanych modeli oraz czas pracy
algorytméw.

2. Selekcja zmiennych jako zadanie optymalizacji kombinatorycznej

Problem selekcji zmiennych mozna sformutowac jako zadanie optymalizacji kom-
binatorycznej (zob. np. [Tsamardinos i Aliferis 2003]). Zalézmy, ze dysponujemy
préba uczaca U :

U={(x;))s0(Xp,yy) X, € X=(X,,... X)), y, €Viell,..,N}}.(1)

Przyjmijmy pewna rodzing modeli F oraz kryterium jako$ci Q podzbioru zmien-
nych S < X . W podejsciu polegajacym na selekcji modeli (wrappers) kryterium Q
jest zarazem oceng jakos$ci modelu f; € /' budowanego na podzbiorze S. Uniwer-
salnym kryterium jest btad generalizacji, a wigc w przypadku dyskryminacji btad
klasyfikacji dla nowych obiektow, spoza zbioru uczacego. Zwykle jest on estymo-
wany metodami reprobkowania (np. przez sprawdzanie krzyzowe) lub z wykorzy-
staniem zbioru testowego. Warto$¢ kryterium Q zalezy od zbioru uczgcego U, ro-
dziny modeli F oraz podzbioru zmiennych S. Przy zatozeniu, ze U si¢ nie zmienia i
ze ograniczamy si¢ do wybranej klasy modeli F, warto$¢ kryterium zalezy jedynie
od S. Zadanie selekcji zmiennych mozna wigc postawi¢ jako problem znalezienia
takiego podzbioru zmiennych objasniajacych S < X, dla ktérego funkcja Q(S)
przyjmuje warto$¢ optymalna. Poniewaz zbior wszystkich mozliwych podzbiorow
zmiennych jest skoficzony, mamy do czynienia z problem optymalizacji kombina-
torycznej. Rozwigzanie polegajace na obliczeniu wartosci kryterium Q dla wszyst-
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kich mozliwych kombinacji zmiennych jest w wigkszych wymiarach niepraktycz-
ne. Po pierwsze, ze wzgledu na zlozono$¢ obliczeniowg problemu. Po drugie, ze
wzgledu na problem nadmiernego przeszukiwania (oversearching), ktore moze
prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania, a tym samym obnizenia zdolnosci gene-
ralizacji [Quinlan, Cameron-Jones 1995; Jensen, Cohen 2000]. Zatem jesli prze-
szukiwanie wyczerpujace wszystkie kombinacje zmiennych jest niepraktyczne lub
nawet niewskazane, to nalezy uzna¢, ze kluczowym komponentem algorytmow
selekcji zmiennych jest sposob przeszukiwania przestrzeni wszystkich podzbiorow
zmiennych objasniajacych.

Techniki przeszukiwania dzieli si¢ na heurystyczne i stochastyczne. Ich zada-
niem jest wskazanie, ktore podzbiory sa warte brania pod uwage, a wigc niejako
wytyczajg Sciezke w przestrzeni wszystkich kombinacji zmiennych. Techniki sto-
chastyczne sg bardziej kosztowne obliczeniowo i rzadziej stosowane w duzych
wymiarach. Wsrdd heurystycznych najpopularniejsza jest strategia wspinaczki
(hill-climbing), inaczej nazywana strategia zachlanna (greedy search). W zadaniu
selekcji zmiennych strategie te wykorzystuje selekcja krokowa nazywana tez se-
lekcja sekwencyjng, a w modelach liniowych regresja krokowa. Inne strategie
przeszukiwania sa nieco bardziej kosztowne obliczeniowo. W przeszukiwaniu
wiazka (beam search) prowadzi si¢ kilka strategii wspinaczki réwnolegle. Z kolei
w przeszukiwaniu typu najpierw najlepszy (best-first) stosowane sa liczne powroty
do poprzednich stanow.

Alternatywnym podejs$ciem jest wykorzystanie rankingéw zmiennych, co znacz-
nie zaweza przestrzen przeszukiwan. Najprostsze podejscie polega na rangowaniu
zmiennych, a nastepnie budowaniu modeli zagniezdzonych, ich ocenie oraz wyborze
optymalnego [Kubus 2013]. Ranking zmiennych mozna tez przeprowadza¢ wielo-
krotnie w procedurze iteracyjnej (co z zalozenia ma stabilizowa¢ model) i takie po-
dejscie przyjeto w algorytmie rekurencyjnej eliminacji cech [Guyon i in. 2002].

3. Krokowa oraz rekurencyjna eliminacja cech

Poniewaz tytulowy algorytm rekurencyjnej eliminacji cech — RFE przypomina
nieco wspomniang juz procedure eliminacji krokowe;j, postaramy si¢ tu wyekspo-
nowac¢ roznice, ktora skutkuje znacznym zmniejszeniem zlozono$ci obliczeniowej
na korzy$¢ algorytmu RFE. W obu przypadkach punktem poczatkowym analizy
jest pelny zestaw zmiennych objasniajacych. W selekcji krokowej, w kolejnej ite-
racji buduje si¢ i ocenia modele dla podzbioréw powstatych przez usunigcie jednej
zmiennej, zatem p modeli na podzbiorach p—1 elementowych. Najlepszy model

identyfikuje najlepszy podzbioér w tej iteracji. Dla tego podzbioru ponownie rozwa-
za si¢ wszystkie mozliwe usunigcia pojedynczej zmiennej i procedura kontynuo-
wana jest do wyczerpania zmiennych lub spelnienia kryterium stopu. W efekcie
powstaje ciag optymalnych w kazdej iteracji podzbiorow, z ktérych ostatecznie
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wybierany jest najlepszy i przyjmowany jako rozwigzanie. Pomimo Ze eliminacja
krokowa wykorzystuje strategie¢ wspinaczki, ztozono$¢ obliczeniowa jest wciaz
duza dla duzych p oraz kosztownych obliczeniowo algorytmoéw uczacych. Takim
jest niewatpliwie metoda SVM, ktéra wymaga wewnetrznej walidacji swych para-
metrow.

W celu zmniejszenia kosztu obliczen Guyon i in. [2002] zaproponowali algo-
rytm RFE, w ktorym dokonuje si¢ wielokrotnego rangowania zmiennych. Po zbu-
dowaniu i ocenie modelu dla pelnego zestawu zmiennych budowany jest ranking
zmiennych. W tym celu wykorzystywane sg tylko informacje, jakie niesie model.
Najgorsza ze zmiennych jest usuwana i budowany jest model dla kolejnego pod-
zbioru ze zmniejszong o jeden liczbg zmiennych. Takie podejScie zapewnia, ze
w kazdej iteracji wystarczy zbudowac tylko jeden model, co znacznie redukuje
ztozono$¢ obliczeniowg. Podobnie jak w krokowej eliminacji procedura konty-
nuowana jest do wyczerpania zmiennych lub spetienia kryterium stopu oraz efek-
tem jest cigg optymalnych w kazdej iteracji podzbiordéw, z ktérych wybierany jest
najlepszy. Rolg rankingu w liniowym SVM odgrywaja oszacowane wagi. W przy-
padku SVM z funkcja jadrowa kryterium rangujace zmienne jest zwigzane z mak-
symalizacjg marginesu i ma postac:

0= (@)W (@) @)
oraz
VV(zj)(a) = Zakalykle(x]:j’xl_j) , 3)

gdzie x;,’ oznacza k-ty obiekt z usunieta realizacja j-tej zmiennej. Wartosci W?(a)
oblicza si¢ analogicznie jak we wzorze (3), ale bez usuwania realizacji zmiennych.

Oryginalnie zaproponowany przez Guyon i in. [2002] algorytm RFE mozna
stosowa¢ z wieloma metodami dyskryminacji (czy tez regresji). Jest to mozliwe,
o ile na podstawie zbudowanego modelu jestesmy w stanie zbudowaé ranking
zmiennych. Pseudokod algorytmu RFE w ujeciu ogélnym zostat przedstawiony
w tab. 1. Liczba zmiennych usuwanych w 4 kroku algorytmu moze by¢ ustalona
(w matych zbiorach po prostu k£ =1), okreslona regula arytmetyczng (np. polowa
zmiennych) lub regulg statystyczng (np. test istotnosci). Najprostszym kryterium
rangujacym zmienne na podstawie informacji dostarczonej przez model sg wartosci
bezwzglgdne wspolczynnikow modelu liniowego. Problematyczne jednak moga
by¢ duze wariancje oszacowanych wspotczynnikow. Spotkamy si¢ z taka sytuacja
np. w przypadku wystapienia wspotliniowosci. Zhu i Hastie [2004] powigzali algo-
rytm RFE z logistyczng regresja grzbietowa. Jak wiadomo, tak estymowane wspot-
czynniki majg mniejsze wariancje. W niniejszym artykule proponujemy, by wyko-
rzysta¢ regularyzowang regresje logistyczng z komponentem kary w postaci ela-
stycznej sieci [Zou, Hastie 2005]. Motywacja takiego wyboru byly nie tylko
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Tabela 1. Algorytm RFE — ujecie ogélne

1. | Ustal warto$ci poczatkowe:
aktualny podzbior zmiennych S =X,
minimalng liczbg zmiennych p, < p,
ciag optymalnych w kazdej iteracji podzbioréow B = (0,...,0) .
Wykorzystujac aktualny podzbior S, zbuduj model fs oraz ranking wazno$ci zmiennych.
Ocen model fs 1 zapamigtaj w ciagu B.
Ze zbioru S usun k najgorszych w rankingu zmiennych.
Kroki 2-4 powtarzaj do momentu, gdy w S pozostanie p, zmiennych.
Wybierz najlepszy sposréd zapamigtanych w ciagu B modeli zagniezdZzonych.

Al Rl Pl e R

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Guyon i in. 2002].

mniejsze wariancje oszacowanych wspotczynnikow oraz szybkos$¢ algorytmu
uczacego, ale tez wewngtrzny mechanizm selekcji zmiennych, ktéry skutkuje sta-
tystycznie uzasadniong eliminacjg wickszej liczby zmiennych w niektorych itera-
cjach. Na uwage zastuguje fakt, ze popularna wsrod praktykow procedura usuwa-
nia w kolejnych iteracjach zmiennych, ktorym odpowiadajg nieistotne statystycznie
wspotczynniki modelu liniowego, wpisuje si¢ w schemat algorytmu RFE. Jej zalety
to mozliwo$¢ usuwania wigcej niz jednej zmiennej w kazdej iteracji oraz naturalne
kryterium stopu (istotno$¢ wszystkich wspotczynnikéw). Granitto i in. [2006] sto-
sowali rekurencyjng eliminacje cech z metoda lasow losowych [Breiman 2001].
Ranking generowany przez las losowy powstaje przez agregacje wartosci miary
jakosci podziatu dla kazdej zmiennej we wszystkich modelach sktadowych.

4. Eksperyment

W badaniu efektywnosci algorytmu RFE brano pod uwage trzy charakterystyki. Po
pierwsze, skutecznos¢ identyfikacji zmiennych nieistotnych. W tym celu do danych
rzeczywistych sztucznie wprowadzano zmienne nieistotne, a wigc nieréznigce si¢
rozkladem w klasach. Poniewaz algorytm selekcji zmiennych moze zbyt radykalnie
usuwac zmienne — eliminujgc nie tylko zmienne nieistotne, ale tez niektore wazne
dla doktadnej klasyfikacji — drugim sktadnikiem oceny jest btad klasyfikacji uzy-
skanych modeli. Trzecia charakterystyka, odgrywajaca nieraz w praktyce wazna
role, jest czas pracy algorytmu. W badaniu wykorzystano zbiory danych z repozy-
torium Uniwersytetu Kalifornijskiego (http://archive.ics.uci.edu/ml/): biodeg (1055
obiektow, 41 zmiennych), ionosphere (351 obiektow, 33 zmienne) oraz sonar (208
obiektow, 60 zmiennych). Kazdy z nich jest zadaniem klasyfikacji binarne;j.

Do oryginalnych zbiordw dolgczano zmienne nieistotne na dwa sposoby.
W pierwszym przypadku generowano 10 zmiennych z rozkladu zero-jedynkowego
z jednakowa frakcja zer i1 jedynek. W drugim przypadku 10 zmiennych nieistot-
nych generowano z rozktadu normalnego. Realizacje pierwszych trzech losowano
niezaleznie z N(0;1). Czwarta zmienna byla kombinacja liniowa pierwszych
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trzech z dodanym szumem gaussowskim. Kolejne sze$¢ zmiennych wygenerowano

tak, by byly parami skorelowane. Uzyskane w ten sposob zbiory oznaczono w tab.

2-4, dodajac do nazwy symbole (10b) w pierwszym przypadku lub (10n) w drugim.

Kazdy zbior byt 50 razy dzielony losowo na probe uczaca i probe testowa (1/3

oryginalnego zbioru uczacego), na ktorej estymowano btad klasyfikacji.

W badaniu poréwnawczym zastosowano algorytm RFE z r6oznymi metodami
dyskryminacji. Ponizej przedstawiamy ich opis i symbole stosowane w tab. 2-4.

e Regresja logistyczna (RL): ranking waznosci zmiennych wg warto$ci modutu
statystyki z; w kazdej iteracji usuwana jedna zmienna; wybor koncowego mo-
delu na podstawie kryterium BIC.

e Regularyzowana regresja logistyczna z komponentem kary w postaci elastycz-
nej sieci (RRL): ranking wedlug wartosci bezwzglednej oszacowanych wspot-
czynnikow. Usuwanie zmiennych odpowiadajacych zerowym wspotczynnikom
lub jednej, najgorszej w rankingu. Wybor koncowego modelu na podstawie
kryterium BIC.

e Liniowy model wektorow nosnych (SVM-): ranking wedlug modutu oszaco-
wanych wag. Usuwanie polowy zmiennych w iteracji, jesli ich liczba jest wigk-
sza od 10, lub jednej zmiennej w przeciwnym razie. Parametr kosztu ustalany
sposrod cost=2"(-2:2) za pomoca 10-czgSciowego sprawdzania krzyzowego.
Wybodr koncowego modelu na podstawie bledu klasyfikacji szacowanego
10-czg$ciowym sprawdzaniem krzyzowym z reguta jednego btedu standardowego.

e Metoda wektorow nos$nych z jadrem radialnym (SVM-r): jak wyzej, ale ran-
king wedtug formuty (2-3).

e Lasy losowe (RF): ranking generowany przez las losowy. W kazdej iteracji
usuwana jedna zmienna. Liczba drzew = 200. Wybor koncowego modelu na
podstawie bledu klasyfikacji szacowanego 10-czgSciowym sprawdzaniem
krzyzowym z regulg jednego btedu standardowego.

Dla poréwnania przedstawione bgda tez wyniki regresji logistycznej z elimina-
cjg krokowa (KE-RL). Tu takze do wyboru modelu koncowego stosowano kryte-
rium informacyjne BIC. Ponadto zastosowano kryterium stopu, ktorym byt brak
poprawy wartosci BIC.

Tabela 2 przedstawia $rednie liczby wprowadzanych do modeli zmiennych nie-
istotnych. Najskuteczniejsze okazaty si¢ tu dwie metody powigzane z algorytmem
RFE: RF oraz RRL. Weryfikacja tych wynikéw za pomocg btgdu klasyfikacji uzy-
skanych modeli nie potwierdza jednak wyzszo$ci tych metod (tab. 3). Wyraznie
najmniejsze btedy klasyfikacji uzyskano w metodach SVM-r oraz RF. Wprawdzie
w zbiorze biodeg mniejszy blad uzyskano metoda SVM-L, lecz roznica nie byta
statystycznie istotna. Modele regresji logistycznej okazaly si¢ nieadekwatne do
badanych zbiorow. Jednak zwréoémy uwagg, ze przy porownywalnych btedach
klasyfikacji metoda RRL lepiej identyfikowata zmienne nieistotne.
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Tabela 2. Srednie liczby wprowadzanych do modeli zmiennych nieistotnych w 50 eksperymentach

Zbiory Rekurencyjna eliminacja cech — RFE l?:(:lil(()(\:g/z

RL RRL SVM-1 SVM-r RF KE-RL
biodeg (10b) 0,12 0,2 0 1,2 0 0,12
biodeg (10n) 0,06 0,08 1,06 0,9 0,62 0,06
ionosphere (10b) 4,38 0,32 1,06 1,76 0 4,36
ionosphere (10n) 4,04 0,04 0,28 422 0 3,94
sonar (10b) 1,74 0,02 1,38 0,64 0 1,58
sonar (10n) 1,98 0 0,54 0,5 0,08 2,02

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Tabela 3. Srednie bledy klasyfikacji z bledami standardowymi (w %) estymowane na zbiorach testo-
wych w 50 eksperymentach

Zbiory Rekurencyjna eliminacja cech — RFE lffc:lilc()glz
RL RRL SVM-1 SVM-r RF KE-RL

biodeg (10b) 16,2 (0,2) | 17,5(0,3) | 14,9(0,3) | 15,5(0,3) | 15,2(0,3) | 16,6 (0,3)
biodeg (10n) 16,1 (0,3) | 17,5(0,2) | 14,6 (0,3) | 15,1(0,3) | 15,3(0,2) | 16,1(0,3)
ionosphere (10b) 14,9 (0,4) | 13,6 (04) | 14,6(0,3) | 8,1(0,3) 7,9(0,3) | 15,6(0,5)
ionosphere (10n) 16,2 (0,5) | 144(04) | 14404 | 8,9(0,3) 7,7(04) | 15,5(0,4)
sonar (10b) 28,2 (0,8) | 27,5(0,8) | 27,0 (0,7) | 21,9 (0,7) | 23,0(0,9) | 29,6 (0,7)
sonar (10n) 29,7(0,8) | 27,8(0,8) | 28,4(0,7) | 21,9(0,8) | 24,5(0,8) | 29,4 (0,7)

Zrodlo: obliczenia wlasne.

W tabeli 4 przedstawiono $rednie czasy pracy algorytmow, tzn. czas potrzebny
na selekcje zmiennych, budowe modelu oraz jego ocen¢ na zbiorze testowym. Nie-
stety, doktadnie klasyfikujace modele SVM-r wymagaja zdecydowanie dtuzszego
czasu obliczen. Rdznice stalyby si¢ jeszcze wyrazniejsze, gdyby cheie¢ oszacowaé
btad przez 10-czeSciowe sprawdzanie krzyzowe. Zaznaczmy tez, ze badane zbiory
nie miaty duzej liczby zmiennych w pordéwnaniu do niektérych zastosowan,

Tabela 4. Srednie czasy pracy algorytméw (procesor 2,1 GHz oraz 4,0 GB RAM)

. Rekurencyjna eliminacja cech — RFE Selekeja

Zbiory krokowa

RL RRL SVM-1 SVM-r RF KE-RL

biodeg (10b) 3s 23s |[4min56s 26 min 29 s | 3 min 46 s 1 min 32s
biodeg (10n) 3s 22s |5 min 19 min 28s |3 min43 s 1 min 34 s
ionosphere (10b) 2s 6s |1minl18s 2min 15s 50s 27s
ionosphere (10n) 2s 6s |1min20s 2 min 39 s 50s 25s
sonar (10b) 3s 4s |1min2ls 2min20s|1min17s 1 min23s
sonar (10n) 3s 4s |1min2ls 2min 19s |1 min 18 s 1 min22s

Zrodlo: obliczenia wlasne.
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np. selekcja genow czy klasyfikacja tekstow, na co praktycy powinni zwrdci¢ uwa-
ge. W zadaniach wysokowymiarowych algorytm RFE-SVM-r moglby sta¢ si¢ ma-
o praktyczny. Z tej perspektywy konkurencyjne wydajg si¢ lasy losowe.

5. Podsumowanie

Algorytm RFE [Guyon i in. 2002] opracowano dla zmniejszenia ztozonos$ci obli-
czeniowej w poréwnaniu do popularnej eliminacji krokowej. Zaproponowany ory-
ginalnie dla metody SVM moze by¢ stosowany z innymi metodami dyskryminacji.
Ma to duze znaczenie, gdyz klasyfikatory RFE-SVM, cho¢ cechuja si¢ wysoka
zdolnos$cig generalizacji, s3 wymagajace co do czasu obliczen i nie zawsze potrafia
bezblednie identyfikowaé zmienne nieistotne. Przeprowadzone badanie empirycz-
ne wskazuje na konkurencyjno$¢ kombinacji laséw losowych z algorytmem RFE.
W badaniu okazata si¢ ona szybsza, lepiej identyfikowala zmienne nieistotne
i prowadzita do poréwnywalnych btedow klasyfikacji. W przypadku gdy model
regresji logistycznej jest adekwatny do zadania dyskryminacji, godny uwagi jest
algorytm RFE-RRL. Mozna tez go potraktowaé jako metod¢ doboru zmiennych
przed estymacja modelu (filter).
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RECURSIVE FEATURE ELIMINATION
IN DISCRIMINATION METHODS

Summary: Recursive feature elimination (RFE) with SVM was proposed in [Guyon at al.
2002] to reduce computational cost in comparison to stepwise selection. The algorithm can
be applied with a wider range of discrimination methods. This article shows a general
scheme of RFE algorithm. The empirical comparison of RFE combined with a few discrimi-
nation methods is also given.

Keywords: feature selection, recursive feature elimination, heuristic search.





