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Предложен алгоритм имитационного моделирования для генерации многомерных наборов данных, учиты-
вающий информативность групп признаков. Представлены результаты исследования алгоритмов отбора
признаков на смоделированных данных.

Введение

Исследование алгоритмов отбора признаков
[1] на тестовых наборах данных позволяет опре-
делять достоинства и недостатки алгоритмов. В
настоящее время в научном сообществе наиболее
популярным является тестирование существую-
щих и разрабатываемых алгоритмов отбора при-
знаков на реальных наборах данных. В качестве
примера следует выделить репозиторий тесто-
вых наборов данных [2] для различных пред-
метных областей, включающих анализ тексто-
вой информации, изображений и биологических
данных. Недостатком данного подхода является
невозможность апробирования алгоритмов в ши-
роком спектре экспериментальных условий. Кро-
ме того, оптимальный набор признаков для по-
добного рода наборов данных зачастую являет-
ся неизвестным. Задачу выбора наиболее под-
ходящего алгоритма можно упростить, исполь-
зуя имитационное моделирование и синтетиче-
ские данные [3,4]. Преимуществами данного под-
хода являются:

1. возможность варьирования параметров ис-
следуемых наборов данных (таких как чис-
ло информативных, шумовых и избыточ-
ных признаков, число объектов наблюде-
ния, задание уровня шума для меток клас-
сов, регулирование степени информативно-
сти признаков) облегчает получение обос-
нованных выводов по результатам прове-
денного анализа;

2. априорное знание оптимального набора
признаков позволяет осуществлять надеж-
ную и автоматизированную оценку степе-
ни близости полученного результата отбора
признаков к истинному.

Существующие имитационные модели ге-
нерации кластеров многомерных данных име-
ют ряд ограничений [5], среди которых наибо-
лее существенным является невозможность яв-
ной задачи степени информативности признака
или групп признаков.

Цель работы – разработка имитационной
модели учитывающей информативность призна-
ков объектов данных.

I. Методология

Входные параметры имитационной модели:
число кластеров в генерируемом наборе данных;
число групп признаков с заданной степенью раз-
делимости между кластерами; число шумовых
признаков; число избыточных признаков; уро-
вень шума в метках классов; размеры кластеров.
В рамках разработанной модели доступны два
алгоритма генерации кластеров данных с задан-
ной степенью разделимости:

1. на основе размещения кластеров данных
в вершинах гиперкуба, где величина дли-
ны ребра определяется заданным индексом
разделимости [6].

2. на базе вычисления метрики свободного
пространства между двумя произвольными
кластерами [7,8];

Алгоритм осуществляет генерацию гауссо-
вых кластеров со случайными ковариационными
матрицами, определяющими форму кластеров.

Пример сгенерированного набора данных
из трех кластеров представлен на рис. 1.

Рис. 1 – Пример сгенерированного набора данных
из трех кластеров

Число атрибутов в рамках выделенной
группы признаков является меньшим либо рав-
ным числу кластеров минус единица [9].

Блок схема алгоритма имитационного моде-
лирования представлена на рис. 2.
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Рис. 2 – Блок схема алгоритма имитационного
моделирования

Для проверки применимости предложенно-
го подхода выбраны релевантные представители
фильтрующих алгоритмов отбора признаков: ал-
горитм счета Фишера [10] и алгоритм ReliefF [11].

II. Результаты и обсуждение

Исследована применимость предложенного
подхода имитационного моделирования. В ходе
анализа сгенерированы наборы данных с раз-
личными степенями разделимостей. Работоспо-
собность разработанного алгоритма имитацион-
ного моделирования подтверждена на примерах
сравнительного анализа алгоритмов отбора при-
знаков. На рис.3 представлен пример значений
счета Фишера для набора параметров:

1. подход на основе гиперкуба для генерации
трех групп признаков со значениями индек-
са разделимости 1.2, 0.8 и 0.3 соответствен-
но;

2. 300 наблюдений в каждом кластере;
3. отсутствие дополнительных избыточных и

шумовых признаков, а также шума в мет-
ках классов;

4. 15 классов;
5. 14 признаков в каждой группе;

Рис. 3 – Пример диаграммы значений счета Фишера

Наличие статистически значимого разли-
чия средних значений счета Фишера для каж-
дой из групп в приведенном примере подтвер-
ждается результатом однофакторного дисперси-
онного анализа: значение p-величины составляет
7.5×10−23).

III. Заключение

В настоящей работе предложена и исследо-
вана имитационная модель для задач тестирова-
ния алгоритмов отбора признаков. Уникальной
особенностью модели является генерация мно-
гомерных наборов данных с заданной степенью
разделимости в рамках групп признаков. Резуль-
таты исследования алгоритмов отбора призна-
ков на смоделированных данных демонстрируют
адекватность разработанной модели.
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