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ВКЛЮЧЕННЯ ІНФОРМАЦІЙНОГО КРИТЕРІЮ БАЄСА В МАТЕМАТИЧНУ 

МОДЕЛЬ ВИБОРУ ОПТИМАЛЬНОГО НАБОРУ ОЗНАК  

На сьогодні є добре задокументованим той факт, що модель машинного навчання, яка 

побудована на підмножині ознак, а не повному їх наборі має кращі властивості. В даній 

роботі визначено недолік математичної моделі методу обгортки (wrapper) та запропоновано 

зміни, з метою усунення визначеного недоліку. Задача вибору оптимальної підмножини 

ознак за методом обгортки для моделей машинного навчання, що належать до класу 

«навчання з вчителем» формулюється наступним чином. Задано:  

1) набір даних який складається з ознак }..{ 1 kxxX   та набір «вірних» значень ознаки-

класу }..{ 1 nyyy  , де k, n – кількість ознак та спостережень в заданому наборі даних.  

2) набір методів відповідно до яких проходить визначення можливих альтернатив 

наборів ознак де |||,| FoPl  .  

3) набір критеріїв ||},..{ 1 CqссС q   згідно з якими проходить оцінка альтернатив з набору F.  

Розв’язок задачі полягає у: 

1) визначенні альтернатив Ff  , виконанням методів P з набором ознак X та ознаки-

класу y, тобто },{},,{ FfyXP  .  

2) проведені оцінки альтернатив з набору F на заданій множині критеріїв С(f) і вибору 

оптимального варіанту fopt. 

Математична модель такої задачі описується виразом (1) 

)}({arg fCoptfopt                                                        (1) 

Для моделей, що належать до класу навчання з вчителем набір C  складається з метрик 

якості побудованої моделі: точність (Accuracy), влучність (Precision), повнота (Recall), 

площа під ROC кривою (AUC), MCC-міра, F-міра (F1 score, Fb score), коефіцієнт Жаккара 

(Jaccard score), при цьому найчастіше точність має найвищій ваговий коефіцієнт, при цьому 

модель (1) описується виразом (2): 

)}(max{arg fCfopt                                                    (2) 

Відповідно з (2), для кожної альтернативи Ff   будується модель і обчислюється 

точність її прогнозу. Оптимальною вважається підмножина ознак при якій точність моделі 

приймає максимальне значення.  

В роботі [2] було визначено, що результат моделі (2) не є досить надійним через те, що 

оцінка точності моделі залежить від того, як вихідний набір даних поділено на дані для 

навчання та дані для тестування моделі. Ненадійність обумовлюється варіативністю оцінки 

точності. Для усунення зазначеного недоліку, запропоновано додатковий критерій – 

коефіцієнт стабільності sI  альтернативи Ff  , який включено до нової групи набору 

критеріїв G(F), яка оцінює Ff  , ще до етапу побудови моделі машинного навчання. 

Відповідну математичну модель було формалізовано системою (3) 
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За результатами експериментальних тестів в роботі [2] визначено, що обчислювати 

критерії групи С має сенс тільки для d з коефіцієнтом стабільності 5.0sI  ( 5.0 ). Таким 

чином математичній моделі (3) дозволяє зменшити плив варіативності оцінки точності на 

результати оптимального вибору підмножини ознак. 

Поза увагою в математичній моделі (3) залишено, той факт, що точність моделі 

класифікації є величина прямо пропорційна кількості ознак k, які включено в модель, таким 

чином, відповідно (3) перевага буде надана альтернативам з 𝐷, для яких справедливо: 1)

5.0sI ; 2) || Xk  . На рисунку 1 для набору даних congressEW, який описано в [1] 

нерівність (1) моделі (3) виконується при ]11..1[k , а умова (2) - при k=10 тоді, за моделлю 

(3) буде обрана оптимальна підмножина, яка включатиме 10 із можливих 15 ознак. 

 
а)      б) 

Рис. 1 – а) коефіцієнт стабільності набору ознак залежно від її кількості та значенню; б) 

точність моделі для кожної альтернативи Ff   

Але, чим більше ознак включено в модель, тим складнішою та залежною від 

спостережуваних даних стає модель, тобто може стати «перенавченою». Така модель 

описує не існуючі в наборі взаємозв’язки та має слабку здатність прогнозувати «клас» на 

даних для тестування [3]. Таким чином, математична модель (3) має бути доповнена 

критерієм, яких обмежить складність моделі. Таким критерієм може бути Баєсівський 

інформаційний критерій knLBIC dd loglog2  , де dLlog – максимізоване значення 

функції правдоподібності моделі m, побудованої на підмножині ознак Dd  ; k – кількість 

ознак які включені в d; n – кількість спостережень в заданому наборі даних[4]. Чим 

складніше m(d), тим більше значення dBIC , його мінімальне значення визначає просту 

модель не схильну до перенавчання. Математична модель (3) вибору оптимального набору 

ознак з урахуванням dBIC  прийме вигляд (4) 
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