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STRESZCZENIE

W artykule przedstawiono proces selekcji cech diagnostycznych dla klasyfikatora SVM. Badania przeprowadzone
zostaty z uzyciem zbioru danych zawierajgcego probki sygnatu dzwickowego emitowanego przez przetoke
tetniczo-zylng. Celem prac bylo stworzenie rozwigzania klasyfikacji wieloklasowej w oparciu o klasyfikator
z rodziny SVM pozwalajacego na skuteczng i wiarygodna ocen¢ stanu przetoki tgtniczo-zylne;j.
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ABSTRACT

The paper presents the process of selection diagnostic features for SVM classifier. The study was conducted with
using a data set containing samples of the sound signal emitted by the arteriovenous fistula. The objective was to
create a solution multi-class classification based on SVM classifier family allowing for an effective and reliable
evaluation of the arteriovenous fistula state.
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1. Wstep

Kazdy proces klasyfikacji opiera si¢ na zestawie cech dostarczanych do klasyfikatora na podstawie
ktérych zostaje podjeta decyzja i zwroécony wynik, a wlasciwy dobor zestawu cech istotnie wptywa na
podniesienie jako$ci procesu klasyfikacji. Rozwigzaniem zapewniajacym najlepsza jako$¢ jest
przetestowanie wszystkich mozliwych niepustych podzbiorow zbioru wejsciowego. Niestety liczba
niepustych podzbioréw zbioru n-elementowego wynosi 2"-1. Implikuje to mozliwo$¢ zastosowania
pelnego przegladu podzbioréw jedynie dla n nieprzekraczajacego kilkunastu elementdéw, gdyz petna
analiza dla wigkszych wartosci n jest zbyt czasochtonna. Konieczne jest zatem zastosowanie metod
quasi-optymalnych pozwalajacych wytoni¢ podzbidr cech o mozliwie duzej sprawnosci klasyfikacyjnej

[1].
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Klasyfikator SVM (ang. Support Vector Machine) jest uznawany za wysokiej klasy rozwigzanie
w dziedzinie klasyfikacji [2]. Generowane przez algorytm SVM reguty decyzyjne umozliwiajg zwykle
osiggnigcie dobrej jako$ci klasyfikacji i z tego wzgledu SVM jest czesto stosowany w badaniach
z r6znych dziedzin [3]. Cho¢ klasyfikator SVM nie jest wrazliwy na nadmiarowe, redundantne lub
szumowe dane tak jak np. klasyfikatory z rodziny najblizszego sasiedztwa, ograniczenie ilosci cech
wejsciowych do optymalnego minimum korzystnie wptywa na jako$¢ klasyfikacji. Ponadto, poniewaz
klasyfikator SVM w procesie treningu buduje globalny model aproksymacji badanego zjawiska
w postaci hiperptaszczyzny w n-wymiarowej przestrzeni cech, redukcja ilosci cech w wejsciowym
zestawie korzystnie wptywa na zmniejszenie stopnia skomplikowania uzyskanego modelu.

2. Dane

W badaniach uzyto zbioru danych uzyskanych w efekcie przetworzenia dzwicku emitowanego przez
przetoke tetniczo-zylna. Przeprowadzone dotychczas badania wykazaty, ze charakter dzwigku
emitowanego przez krew przeptywajaca przez przetoke tetniczo-zylng jest zalezny od stanu przetoki
[4,5, 6].

Pozyskano tacznie 1190 prébek pochodzacych od 19 pacjentéw posiadajacych przetoke zlokalizo-
wang na nadgarstku. Pobranie materiatu polegato na rejestracji dzwicku emitowanego przez krew
przeptywajaca przez przetoke tetniczo-zylng. Materiat pobrany zostat dedykowana glowica pomiarowa
wyposazong w mikrofon elektretowy CZ034 produkcji Ringford, o czutosci -42 dB (0 dB = 1 V/Pa,
1 kHz), tj. 8 mV/Pa i odstepie sygnal/szum niemniejszym niz 60 dB. Do rejestracji sygnatu uzyto
zintegrowanej karty dzwigckowej RV730 bedacej czescig uktadu Radeon 4000 produkcji AMD oraz
dedykowanego oprogramowania dziatajagcego pod kontrola systemu operacyjnego Linux. Szybko$¢
probkowania sygnatu ustalono na 8000 probek/s. Zarejestrowany materiat poddano obrobce numerycz-
nej z uzyciem pakietow Matlab oraz Octave celem ekstrakcji cech charakteryzujacych sygnat.

Z pobranego materialu wyodrebniono 23 cechy; 6 w dziedzinie czasu i 18 w dziedzinie czestotli-
wosci. Cechy w dziedzinie czasu: t0, t4, y0, y4, pO oraz p4 opisujg parametry czasowe, amplitudowe
oraz ksztalt obwiedni sygnatu w obrgbie pojedynczego okresu rytmu serca. Cechy w dziedzinie
czestotliwosci: f1-f17 opisuja gestos¢ widma czgstotliwosci zarejestrowanego sygnatu w okreslonych
przedziatach z zakresu 20—600 Hz. Cecha fmax oznacza czgstotliwo$¢ dla ktorej modut widma
czestotliwos$ci osiagng warto$¢ najwigksza.

Przetoki pacjentéw ocenione zostaty jako sprawne jednakze w niejednakowym stopniu. Wyodreb-
niono 8 grup reprezentujacych przetoki o r6znym stopniu nasilenia patologii. Grupy zostaty oznaczone
literowymi etykietami a-h, przy czym w grupie a znalazty si¢ przetoki w najlepszym stanie natomiast
w grupie h w stanie najgorszym.

Klasyfikacj¢ zgromadzonych danych przeprowadzono przy uzyciu pakietu WEKA 3.7.13
uruchomionym z uzyciem JRE Oracle Java 1.8 [7]. Obliczenia wykonywane byly na komputerze
z procesorem Intel Core2 T6570 2.1GHz. Podczas pomiaréw zapotrzebowania czasowego algorytmow
uzywano jedynie jednego rdzenia procesora.

3. Metody

W ramach badan przetestowanych zostato pig¢ metod selekcji cech. Cztery pierwsze sa metodami
powszechnie znanymi i dostgpnymi w pakiecie WEKA [8]. Metoda pigta jest metoda autorska
opracowang na potrzeby tego konkretnego zadania.

Uzyte metody to:

« Correlation — buduje ranking cech oceniajac kazdg z nich z osobna. Kryterium oceny jest
warto$¢ bezwzgledna wspotczynnika korelacji cechy z klasa. Im wyzszy wspotczynnik
korelacji, tym wyzsze potozenie cechy w rankingu.

« SVMeval — ocenia jako$¢ cech uzywajac liniowej sieci SVM. Jako$¢ cechy okreslana jest na
podstawie wagi przypisanej jej w liniowym klasyfikatorze SVM.

o PCA — dokonuje liniowej transformacji cech w inng przestrzen, w ktorej cechy wchodzace
w sktad nowego zestawu sg ze sobg nieskorelowane i posortowane pod wzgledem ilosci infor-
macji wnoszonej w proces klasyfikacji
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« Forward search — metoda budujaca zestaw cech poczynajac od jednej i dodajac sukcesywnie te
cechy, ktore zapewniaja najlepsza jako$¢ klasyfikatora. Metoda ta oparta jest o klasyfikator,
ktory ma zostaé uzyty w docelowym rozwigzaniu, w tym przypadku — SVM.

« Joined pairs [9] — metoda autorska polegajaca na budowie rankingu par cech. Pary oceniane sa
na podstawie jakosci zbudowanego przy ich uzyciu klasyfikatora. Nastepnie budowany jest
ranking cech. Do listy dodawane sg pary cech w kolejnosci od najlepszej. Do listy dodawane sa
jedynie te cechy, ktére nie wystepuja jeszcze na liscie.

W badaniach uzyty zostal klasyfikator SVM z radialng funkcja jadra.

Ocena jako$ci klasyfikacji oparta zostata na wskazniku F-measure. Warto$¢ tego wskaznika moze
przyjmowac wartosci z przedziatu (0; 1) i jakos$¢ klasyfikacji jest tym wyzsza im warto$¢ F-measure
jest blizsza 1. Podziat zbioru na czg$¢ uczaca i testowg przeprowadzony zostal z uzyciem dziesigcio-
krotnej kroswalidacji.

4. Wyniki

Jako$¢ kazdego zestawu cech otrzymanych za pomoca kazdej z metod oceniana byta na podstawie
jakosci klasyfikatora zbudowanego na podstawie tego zestawu. Dla kazdego zestawu cech wygene-
rowano 22 podzbiory zawierajace kolejno od 2 do 23 cech. W kolejnych podzbiorach cechy byty
dotaczane w kolejnosci wskazanej rankingiem.

Tabela 1. Ranking cech

Lp. | Correlation | SVMeval | PCA | Forward search | Joined pairs
1 f14 f11 vl f11
2 f15 5 v2 3 11,3
3 8 f14 v3 fl 12
4 16 16 v4 f13 f13
5 7 13 v5 4 fl
6 6 i) V6 f14 4
7 13 f15 v7 f10 5
8 9 3 v8 f16 9
9 f5 8 v9 8 2
10 f4 12 v10 f15 f10
11 f10 6 vil 12 7
12 f12 7 vi2 y4 y0
13 f11 f10 vi13 9 8
14 f3 fl v14 t4 y4
15 fl 2 v15 2 t4
16 f2 f4 v16 fm fm
17 fm fm v17 6 6
18 tl y4 vi18 5 f16
19 y0 t4 v19 y0 t1
20 p04 yo v20 p01 f14
21 t4 1 v21 7 f15
22 v4 p01 v22 p04 p01
23 p01 p04 v23 t1 p04

Wstepnie dokonano oszacowania wartosci granicznych dla parametréw pracy klasyfikatora SVM,
tj. C oraz vy, a nastepnie zbudowano i przetestowano klasyfikatory dla okreslonej liczby wartosci tych
parametréw z wnetrza oszacowanych przedzialow. Poniewaz wplyw zmian parametréw C oraz y na
prace klasyfikatora SVM jest silnie nieliniowy, przyj¢to wewnatrz przedziatow skalg logarytmiczng
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log C

d) Forward Search

e) Joined pairs

Rys. 1. F-measure = f(C,y,n)

Dla kazdego podzbioru badano klasyfikator dla parametrow C = {1; 3; 6; 10; 30; 60; 100} oraz
v = {0,01; 0,03; 0,06; 0,1; 0,3; 0,6; 1} w celu wylonienia optymalnych parametréw pracy klasyfikatora.
Graficzne zestawienie wynikow obliczen przedstawione zostato na rysunku 1.

Kazda z plaszczyzn wykresu prezentuje warto§¢ wskaznika F-measure dla optymalnej wartosci
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parametrow C, y oraz liczby cech w zestawie. Punkt przecigcia ptaszczyzn wykresu wyznacza
maksymalng uzyskang jako$¢ klasyfikacji.

Na rysunku 2 przedstawiono zalezno$¢ jakosci klasyfikacji w funkcji liczby cech w zestawie dla
warto$ci C oraz y optymalnych dla danego algorytmu selekcji cech.
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Rys. 2. F-measure = f(n) dla optymalnych wartosci C iy

Tabelaryczne zestawienie wynikéw uzyskanych dla klasyfikatora SVM zaprezentowano w tabeli 2.

Tabela 2. Zbiorcze zestawienie wynikéw dla klasyfikatora SVM

Correlation | SVMeval PCA | Forward search | Joined pairs
czas budowy rankingu 00:00:01 | 00:00:10 | 00:00:01 47:20:15 31:05:44
Czas oceny zestawu 06:46:04 | 06:46:04 | 00:00:00 00:00:00 06:46:04
taczny czas 06:46:05 | 06:46:14 | 00:00:01 47:20:15 37:51:48
optymalne n 17 19 12 7 6
optymalne y 0,1 0,03 0,03 0,06 0,3
optymalne C 3 6 60 10 3
doktadnos¢ (F-measure) 0,96 0,96 0,96 0,97 0,96
5. Dyskusja

Metody Joined pairs oraz Forward search zapewnity uzyskanie najwyzszej jakosci klasyfikacji przy
niewielkiej liczbie cech wejsciowych. Zestawy cech wygenerowane algorytmem Forward search
wykazuja najwigksza stabilnos¢ klasyfikacji, tj. utrzymanie maksymalnej jakos$ci klasyfikacji w trakcie
dodawania kolejnych cech do zestawu. Algorytm Joined pairs pozwolit na uzyskanie rownie szybkiej
zbieznosci do wartosci maksymalnej F—measure, jednak nie zapewnit rownie dobrej jak Forward search
stabilno$ci rozwigzania.

Maksymalna jako$¢ klasyfikacji dla kazdego z algorytmow selekcji cech okazata si¢ porownywalna,
jednakze liczba cech niezbednych do uzyskania maksimum F—measure znaczaco si¢ roznita. Najlepsze
okazaly si¢ metody Joined pairs oraz Forward search osiagajac najlepsza jakos¢ klasyfikacji dla liczby
cech 2—3-krotnie mniejszej niz pozostate metody.

Wysoka jakos¢ klasyfikacji oceniona za pomocg wskaznika F-measure na poziomie powyzej 0,95
wydaje si¢ by¢ zbyt optymistyczna. Moze to by¢ wynikiem zastosowania w procesie testowania kros-
walidacji, ktora spowodowata, ze zarowno w zbiorze uczacym jak i testowym znajdowaty si¢ dane
pochodzace od tych samych pacjentdéw, a wigc potencjalnie silnie ze sobg skorelowane.

W celu weryfikacji uzyskanych wynikdw konieczne jest przeprowadzenie dodatkowych testow
z zapewnieniem uzycia danych wzajemnie nieskorelowanych, to jest wytaczajac kolejno w charakterze
zbioru testowego dane pochodzace od pojedynczych pacjentow. Dodatkowo korzystne dla jakos$ci
uzyskanych wynikow bedzie zwigkszenie licznosci zbioru danych i poszerzenie go o probki pobrane od
wiekszej liczby pacjentow.
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