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MALDICAO DA DIMENSIONALIDADE

e A principio, aumentar o numero de atributos tem
0 potencial de melhorar o desempenho

e Na pratica, em muitos casos, mais atributos
podem levar a uma degracao no desempenho

 Numero de exemplos de treinamento necessario
cresce exponencialmente com o numero de
dimensoes



MALDICAO DA DIMENSIONALIDADE
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REDUCAO DA DIMENSIONALIDADE

e Em muitos casos, podemos reduzir a
dimensionalidade dos dados
= Selecionar um subconjunto de atributos mais
relevantes
= Combinar atributos usando transformacoes
(lineares ou nao lineares)



TRANSFORMAGCAO DE ATRIBUTOS
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e Ambos atributos crescem juntos (estao
correlacionados) | |
e Podemos combina-los em um unico atributo?



TRANSFORMACAO DE ATRIBUTOS
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e Podemos encontrar a linha que minimiza a
distancia dos pontos a linha



TRANSFORMAGCAO DE ATRIBUTOS
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e E projetar os pontos nessa linha



TRANSFORMACAO DE ATRIBUTOS
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e ESsa projecao é representada por um unico
atributo que faz uma combinacao linear eentre
bebida/semana e cigarros/dia



TRANSFORMACAO DE ATRIBUTOS

e Esse e o principio por tras da Analise de
Componentes principais

e Dado um conjunto de dados com n dimensoes,
encontrar uma projecao linear em p dimensoes,

de maneira que p < n.

e Essa projecao deve minimizar a perda de
Informacao.



PCA

e Dado um conjunto de dados n-dimensional,

encontrar uma matriz U de dimensoes n x k tal

gue:

s z = UTx, em que z tem uma dimensao k£ < n.

= Minimizar o erro de projecao

= AS novas variaveis de z sao linearmente nao
correlacionadas.



PCA

e Como encontrar a matriz U?
= O vetor u' (primeira coluna de U) indica a
direcao de maior variancia de X
= O segundo vetor v* indica a préxima direcéo

de maior variancia, desconsiderando a
primeira
= E assim por diante



PCA
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PCA

e COomo encontrar a matriz U?
= Centrar os dados (para cada atributo, subtrair
a média)
= Eventualmente colocar na mesma escala
(dividir pela variancia)
e Os vetores u' S40 0S auto-vetores da matriz de
correlacao de x



AJUSTE DE ESCALA

e Variancia é sensivel a esca
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MATRIZ DE CORRELACAO

e Correlacao de cada atributo com os demais

o(z1,71),0(x1,22),...,0(xT1,Tp)

XXT 0(%2,331),0’(332,&2),...,O'(SL‘Q,QZn)

0(Tn, 1), 0(Tn, 2), ..., 0(Tn, Tn)



SVD

e Uma maneira de computar os auto-vetores de M

é usar decomposicao em valores singulares
(SVD)

= X X nXn

mXn m X m mXn




SVD E PCA

e Para fazer a reducao de dimensionalidade,
nodemos usar a matrz U,.g,.id,, COM as k

orimeiras colunas de U

e Quando fazemos (U, eduzida)Tx, t€EMOS uma
projecao de x em k dimensoes:

8 2 = (Upreduzida)Tx tem dimensao k x n, e X tem
dimensao n x 1, e obtemos a projecao de x
com dimensao k x 1




PC1 vs PC2 for MNIST Images




RECONSTRUCAO

e Podemos "reconstruir" os dados para a
dimensao original

= Sair do espaco de dimensao k e voltar para a
dimensao n

e Para iSSO; fazemos Laprorimado — (Ureduzida)z

e Obviamente ha uma perda de informacao com
relacao a x



RECONSTRUCAO
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APLICACAO

e Compressao de imagem

12 x




APLICACAO

e Reducao para 60 dimensoes




APLICACAO

e Reducao para 16 dimensoes




APLICACAO

e 16 autovetores mais relevantes

LIl N
Nl e
LA b N e
NI




APLICACAO

e Reducao para 4 dimensoes




APLICACAO

e 4 autovetores mais relevantes
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VALOR DE K

e Uma estratégia para escolher o numero de
componentes principais € atribuir um valor

Minimo e para erro de projecao:

Zzn ch — C13aproa:imaaloH2 < €

> llzlf? -
e« Comecamos com k = 1, e vamos aumentando o

numero de dimensodes até o erro de projecao
seja menor que ¢




KERNEL PCA

e As tranformacoes feitas pelo PCA sao lineares

e Caso os atributos tenham correlacao nao lineatrr,
a projecao pode falhar

e Podemos usar a idelia de kernel (similar como
fizemos com SVMSs) para fazer projecoes nao
lineares



KERNEL PCA
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KERNEL PCA
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SELECAO DE ATRIBUTOS

e Ao contrario da combinacao de atributos, que
combina todos atributos em um subconjunto
menor, na selecao descartamos atributos para
reduzir a dimensionalidade.
= Atributos redundantes: se temos 2 atributos

correlacionadas, podemos escolher apenas 1
= Atributos irrelevantes: atributo pode nao estar
relacionado com a tarefa



SELECAO DE ATRIBUTOS

e Muitos algoritmos de AM sao projetados de
modo a selecionar os atributos mais apropriados
para a tomada de decisao

e Algoritmos de inducéo de arvores de decisao
(falaremos um pouco mais a frente desses
algoritmos) sao projetados para:
= Escolher o atributo mais promissor para

particionar o conjunto de dados
= Nao selecionar atributos irrelevantes




SELECAO DE ATRIBUTOS

e Devido a maldicao da dimensionalidade, no
entanto, a adicao de atributos irrelevantes a
base de dados, geralmente, "confunde” o
algoritmo de aprendizado

e Simulacdes mostram uma degracao media de 5
a 10% quando atributos irrelevantes sao
adicionados



SELECAO DE ATRIBUTOS

e Selecao de atributos antes do aprendizado

= Pode melhorar o desempenho preditivo
= Acelera o processo de aprendizado

e Produz uma representacao mais compacta do
conceito a ser aprendido

= O foco sera nos atributos que realmente sao
Importantes para a definicao do conceito



SELECAO DE ATRIBUTOS

e O processo de selecao de atributos, as vezes,
pode ser muito mais custoso que o processo de
aprendizado

e Ou seja, quando somarmos os custos das duas
etapas, pode nao haver vantagem



METODOS DE SELECAO DE
ATRIBUTOS

e Manual

e |Ideal se for baseado em um entendimento
profundo sobre ambos:

= O problema de aprendizado
= O significado de cada atributo

e Entretanto, tende a ser bastante custoso.



METODOS DE SELECAO DE
ATRIBUTOS

e Automatico

e Filtros: método usado antes do processo de
aprendizado para selecionar o subconjunto de
atributos

 Wrappers: o0 processo de escolha do
subconjunto de atributos esta “empacotado” com
0 algoritmo de aprendizado sendo utilizado



FILTROS

e O método de filtro geralmente € unidimensional
(avalia cada atributo individualmente).

e Nao consegue identificar atributos redundantes.

e Baseado em alguma medicao sobre o atributo
(correlacao com o atributo meta, por exemplo).

e Os atributos cuja medida € maior que um limite
(definido pelo usuario) sao selecionados.



SELECAO MULTIVARIADA

e Implica em uma busca no “espaco”’ de atributos.

O numero de possiveis combinacoe de atributos
é O(2™), em que m é o numero total de

atributos.

e Portanto, na maioria dos casos praticos, uma
busca exaustiva nao € viavel.

e Solucao: busca heuristica



ESPACO DE BUSCA
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BUSCA HEURISTICA NO ESPACO
DE ATRIBUTOS

e Busca para Frente (Selecao Forward)

= A busca é iniclada sem atributos e 0S mesmos
sao adicionados um a um

= Cada atributo é adicionado isoladamente e 0
conjunto resultante € avaliado segundo um
Critério

= O atributo que produz o melhor critério é
iIncorporado



BUSCA HEURISTICA NO ESPACO
DE ATRIBUTOS

e Busca para tras (Eliminacao Backward)
= Similar a Selecao Forward

= Comeca com todo o conjunto de atributos,
eliminando um atributo a cada passo



BUSCA HEURISTICA NO ESPACO
DE ATRIBUTOS

e Podemos usar a acuracia de um modelo como
critério de avaliacao (wrapper)

e Tanto na Selecao Forward quanto na Eliminacao
Backward , pode-se adicionar um peso por
subconjuntos pequenos

e Por exemplo, pode-se reguerer nao apenas que
a medida de avaliacao crescer a cada passo,
mas que ela cresca mais que uma determinada
constante



BUSCA HEURISTICA NO ESPACO
DE ATRIBUTOS

e Qutros métodos de husca:
= Busca bidirecional
= Best-first search
= Beam search
= Algoritmos genéticos



