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Reduccion de la Dimensionalidad

Introduccion

En algunos dominios donde aplicamos algoritmos de
aprendizaje computacional, nos enfrentamos a conjuntos de
datos de alta dimensionalidad

Por ejemplo, en clasificacion de textos:

e Los documentos se representan por su BoW, esto es
vectores con tantos elementos como palabras hay en el
vocabulario

® Para bases de datos con 1,000-10,000 documentos se
pueden llegar a tener vocabularios de varias
decenas/cientos de miles de elementos
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Reduccion de la Dimensionalidad

Introduccion

training

examples
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|. Guyan, et al, Feature Extraction: Foundations and A pplications, Springer 2006,
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Reduccion de la Dimensionalidad

Introduccion

Problemas de la alta dimensionalidad en los datos:
¢ Costo de procesamiento y almacenamiento

Atributos relevantes e irrelevantes

Dificultad para evaluar distancias

e Data sparsity

La maldicion de la dimensionalidad
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La maldicion de la dimensionalidad

¢ El numero de posiciones escala de manera exponencial
con la dimensionalidad del problema.

¢ Necesitamos un nimero exponencial de ejemplos de
entrenamiento para cubrir todas las posiciones

Introduccion

Lo T dinensian
10 positicms
[
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Seleccion de Atributos

Introduccion

® A partir de los atributos originales selecciona un
subconjunto de estos

e La meta es seleccionar el subconjunto S mas pequeno
de todos los atributos F, tal que P(C|S) =~ P(C|F)
* \lentajas esperadas:
@ Mejorar el desempefio predictivo

@® Construir modelos mas eficientemente
® Mejorar entendimiento sobre los modelos generados
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Seleccion de Atributos

Introduccion

O sea, seleccionar el subconjunto mas pequefo de
atributos tal que no se afecte significativamente el
porcentage de clasificacion y que la distribucion de
clases resultante sea lo mas parecido posible a la
original

e Un atributo es irrelevante si no afecta de ninguna forma
al concepto meta

e Un atributo es redundante si no anade nada nuevo al
concepto meta

e Un atributo se considera relevante si no es irrelevante o
redundante.
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Reduccion de la dimensionalidad

Introduccion

Dos soluciones principales:

e Seleccion de atributos: Seleccionar un subconjunto
de atributos

¢ Generacion de atributos
(re-parametrizacion/transformacion): Mapear los

atributos originales a un nuevo espacio de menor
dimension
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Seleccion de atributos

e Problema: Encontrar un subconjunto de atributos que
Seleccion de sean mas Utl|?$ para Ia' cIaS|f|9aC|on .

atributos ¢ Objetivos: Eliminar atributos irrelevantes/ruidosos;
seleccionar/mantener atributos relevantes; reducir la
dimensionalidad

o[ |Y =Y}
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Seleccion de atributos

e Problema: Encontrar un subconjunto de atributos que
Seleccion de son mas ut|Ie§ para cla§|f|ca0|9n. .

aributos ¢ Obijetivos: Eliminar atributos irrelevantes/ruidosos;
seleccionar/mantener atributos relevantes; reducir la
dimensionalidad.

o Y =y}
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Seleccion de atributos

Seleccion de existen?
atributos
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Problema computacionalmente costoso!
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Para un problema con d—atributos, cuantos subconjuntos
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Seleccion de atributos

Seleccion de
atributos

Tres enfoques principales:

@ Filtros: Evaluan la importancia de los atributos usando
métodos que son independientes del modelo de
clasificacion

® Wrappers: Evaluan la importancia de subconjuntos de
atributos usando un modelo de clasificacion (se adopta
una estrategia de busqueda)

® Embedded: Toman ventaja de la naturaleza del modelo
de clasificacion considerado
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Seleccion de

Feature

Seleccion de atributos

atributos All features ——| Filter Predictor
subset

—" Multiple

All features “—_. Feature Predictor
\ "~ subsets
Wrapper

Feature

Embedded ol sulitset

All features

method
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Seleccion de atributos - Isabelle Guyon

Seleccion de Fflt@?”s
atributos
Methods:
» Criterion: Measure feature/feature subset
“relevance”

+ Search: Usually order features (individual
feature ranking or nested subsets of features)
:ment: Use statistical tests

Results:
+ Are (relatively) robust against overfitting
* May fail to select the most “useful” features

(INAOE)
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Seleccion de atributos - Isabelle Guyon

Seleccion de Wrappe T’S

atributos

Methods:

« Criterion: A risk functional

« Search: Search the space of feature
subsets
« Assessment: Use cross-validation

Results:

+ Can in principle find the most “useful”
features, but

+ Are prone to overfitting
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Seleccion de atributos - Isabelle Guyon

Selocsion de Embedded Methods

atributos

Methods:

« Criterion: A risk functional

+ Search: Search guided by the
learning process

« Assessment: Use cross-validation

Results:
+ Similar to wrappers, but
» Less computationally expensive
* Less prone to overfitting
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Seleccion de Three “Ingredients”

atributos
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Seleccion de atributos - Isabelle Guyon

Seleccion de Three “Ingredients”

atributos
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Seleccion de atributos - Isabelle Guyon

Seleccion de
atributos

Three “Ingredients”
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Algoritmo de Seleccidn de Atributos

Sea: D datos de entrenamiento, Sg
Se_lecci()n de S i = S
atributos mejor 0
EVmejor = eval(Smejor, D, M) {evalua S usando M}
while NOT criterio de paro do
Snvo = genera(smejora D)
EvVivo = eval(Spvo, D, M)
if (EVnvo €S mejor que EViejor) then
EVmejor := EVavo
Smejor = Snwo
end if
end while
Regresa Spejor
Si M - evalua atributos independientemente del algoritmo de
aprendizaje, entonces tenemos un filtery si M es un
algoritmo de aprendizaje, tenemos un wrapper
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Seleccion de Atributos

Seleccion de
atributos

e Cambiando la forma de generar nuevos candidatos
(estrategia de busqueda) y el criterio de paro, podemos
generar diferentes versiones

¢ Diferentes criterios de evaluacion (independientes del
algoritmo de aprendizaje) nos generan diferentes
algoritmos filter

¢ Diferentes algoritmos de aprendizaje nos generan
diferentes algoritmos wrapper
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También hay algoritmos hibridos

el La idea general del algoritmo hibrido es la siguiente:

atributos

e Empieza con un subconjunto Sy (por ejemplo vacio si
se usa forward-selection)

e Aumenta la cardinalidad (1 atributo) y evalta todos los
elementos de esa cardinalidad con una medida
independiente del algoritmo de aprendizaje

e El mejor subconjunto se evalua con un algoritmo de
aprendizaje y se queda con el mejor (de todas las
cardinalidades vistas) hasta el momento

e Continua con la siguiente cardinalidad

La no mejora en la calidad del algoritmo de aprendizaje
puede usarse como criterio de paro.
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Estrategias de Busqueda

e |La generacion de subconjuntos involucra una estrategia
Estrategias de de busqueda. Para N atributos existen 2V

busqueda

subconjuntos, por lo que se requiere de una buena
estrategia de busqueda.

® Para esto se requiere especificar el punto inicial de
busqueda. Si se empieza con un conjunto de atributos
vacio y se van afnadiendo (forward selection), si se
empiezan con todos los atributos y se van eliminando
(backward elimination) o si se ahaden y quitan atributos
(bi-direccional).

¢ El punto inicial también puede ser un conjunto de
atributos aleatorio.
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Estrategias de
busqueda

(INAOE)

Estrategias de Busqueda

Dado un criterio de evaluacién, se pueden realizar una
gran cantidad de estrategias de busqueda. Por ejemplo,
best-first, A*, beam-search, hill climbing, etc.

Dentro de estas estrategias existen métodos basados
en branch-&-bound para no considerar todos los
subconjuntos. Sin embargo, en general requiere que se
especifique de entrada un numero de atributos a
seleccionar.

En general, y dada la gran cantidad de posibles
subconjuntos, se prefiere usar una estrategia greedy o
hill-climbing.
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Estrategias de
busqueda

Estrategias de Busqueda

En general se tienen tres estrategias de busqueda:

(INAOE)

forward selection: se van incorporando
progresivamente las variables. Es computacionalmente
mas eficiente, pero tiende a producir peores
subconjuntos, ya que se toman decisiones locales.

backward selection: se van eliminando progresivamente
las variables. Es computacionalmente mas caro pero
puede considerar variables débiles individualmente,
pero fuertes cuando se consideran en conjunto.

Bi-directional selection: Se pueden anadir o eliminar
atributos partiendo de un subconjunto inicial. Una
alternativa es anadir (o quitar) p atributos en cada paso
y eliminar (anadir) g atributos en el siguiente paso

(p>q).
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Estrategias de Busqueda

e También se puede realizar busqueda aleatoria, con un
punto inicial generado aleatoriamente y continuando
Estrategias de desde ahi con una estrategia greedy repitiendo el

busqueda

proceso varias veces (random restart hill-climbing), se
puede introducir aleatoriedad a la basqueda (e.g.,
simulated annealing), etc.

e Se puede usar diversas variantes de busqueda y
optimizacion como local search, tabu search, ant colony
optimization, algoritmos genéticos, swarm optimization,
etc.

* En general, podemos dividir a las estrategias de
generacion de candidatos en: (i) completas (completa
no necesariamente implica que sea exhaustiva), (ii)
heuristicas, y (iii) aleatorias.
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Evaluacion de Subconjuntos

A grandes rasgos depende de si se usa un criterio
independiente o no de un algoritmo de aprendizaje.

Evaluacion de ¢ |Los independientes son los filtros. Aqui se puede usar

Subconjuntos

una medida de distancia, basada en informacién, en
dependencia o0 en consistencia.

¢ Los dependientes son los wrappers y usan el
desempenfo de un algoritmo de aprendizaje para
evaluar un subconjunto de atributos.

¢ En el caso de clustering, se trata de evaluar la calidad
de los clusters, por ejemplo, con base en que tan
compactos son los grupos o que tan separados estan.
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Evaluacion de
Subconjuntos

(INAOE)

Evaluacion de Subconjuntos

Por consideraciones de eficiencia, escalabilidad,
simplicidad y buenos resultados empiricos, muchas de
las medidas utilizadas independientemente del
algoritmo de aprendizaje se aplican a un solo atributo a
la vez.

Estos métodos no pueden capturar combinaciones que
podrian dar buenos resultados. Por lo que una variable
que aparentemente no sirve por si sola, puede dar
resultados muy buenos en combinacién con otras.

Inclusive dos variables que no aportan nada por
separado pueden ser Utiles juntas.
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Evaluacion de
Subconjuntos

(INAOE)

Evaluacion de Subconjuntos

Los que evaluan un atributo a la vez pueden eliminar
atributos irrelevantes, pero no los redundantes, ya que
tienen una evaluacién parecida a otros

Son rapidos y producen una lista ordenada de atributos
de acuerdo a su medida de evaluacién o ranking

Una vez producida la lista, se tiene que especificar
donde cortar (o hasta qué atributo considerar) y para
esto existen diferentes opciones

30/105



Evaluacion de
Subconjuntos °

(INAOE)

Seleccion de Atributos Rankeados

Especificar un nimero N y quedarse con los primeros
N atributos

Especificar un umbral y si la medida de desempenio es
menor que el umbral, entonces descartar, por ejemplo,
que los que estan alejados dos varianzas de la media
de la medida de desemperio.

Introducir variables aleatorias (1-3) y eliminar los
atributos que reciban valores por debajo de la(s)
variable(s) aleatoria(s)
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Efecto de Introducir variables Aleatorias

Distancia | Distancia | Kullback- | Kullback- | Entropia Bhatta- Reli=f OneR Chu-
| Euchdea | Matusita | Leibler] | Leibler 2 | Shannon | charyva Seuare
fotura forura fetura kwh lowEen amio factra factra
mes stams mes enrgia foturn mes stams stats
clMeC kwEen status total EwMen factra anio mes
ame cCEto cglnst tanida BAND3 digita tania kwEen
2 FAND3 statis RANND3 cECont celnst 1oddkow RAND3 digie kwdcl
Enilg:ﬁjf:tg: wife | cCEo | kwMen | cCEto | cxCont | oMl | RAND2 | mes fewh
dhgtio rolvkw toMkw cIMeC kwEen ENTEIR RANDI ciMeC ohdel
stams enrgia encgia anio taMel «CEm stams cgCont toMeC
RAND2 toMlel LwMel kwEen ko MVien total ezlnst cglnst total
IE=n tatal tolcl RANDZ2 tolMen BAND? tarifa RANDL toden
cglnst Eew I RANDZ RAND3 wolvlew kwhcl cgCont tolkw emrgia
celont RAND2 kwh tollkw kewlMcl talcC <CEto RAND2 kwMen
RANDI kwh toral Trwh eMeC RAND1 clBen cCEw tobiow
cCEtn toheC mes JowMen cCEta Towh clvieC Jowh «CEm
toMcl RANDI raMeC clEen clEen roien kewEen toMcl cIEen
low el tohden RANDI1 enrgia sfams mes tahden RAND3 calnst
oIk mes clEen total cMeC status total rotal czCont
tollen clEen tolen kowhlcl ame clEen toMcC tolden anieg
kwhen cglnst RANDI RANDZ cglnst wohdel kwEen cIMeC
tiaddel cgCont narifi BANDI cgCont kwh enTgia tarifa
kwEen cIMeC hgite RAND3 clMceC TwhMel TowMen RAND2
total anio toMeC dhgito Ao knMen clEen RANDI
eargia tarifa talel mes tasifa tollowr Ll RANDIL
kwh digito toMen fetura digito enrgia toMcC digito
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Seleccion de Atributos por Subconjuntos

¢ En lugar de evaluar atributos individuales y ordenarlos,
Erliadinel en general es deseable considerar subconjuntos de

Subconjuntos

atributos. Esto elimina la suposicion genérica en la
evaluacion individual de que los atributos son
independientes entre si dada la clase.

e Estos algoritmos en general pueden eliminar tanto
atributos irrelevantes como redundantes, sin embargo,
son en general poco eficientes.
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Medidas de Evaluacion

e Existe una gran cantidad de medidas de evaluacion de
atributos (e.g., Euclideana, distancia Matusita,
Kullback-Leibler 1 y 2, basada en entropia,
e Bhattacharyya, Relief, OneR, Chi-Square, etc.) pero
s6lo vamos a revisar algunas de ellas.

e Se usan para evaluar atributos individuales, aunque
muchas de ellas se pueden extender para evaluar
sobconjuntos, aunque implica mas calculos y a veces
mas datos para obtener mejores estimaciones

¢ Esto de nuevo puede crear una lista ordenada, pero
ahora de subconjuntos. La idea es quedarse con el
mejor subconjunto.
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Medidas de Evaluacion

Podemos clasificar las medidas en los siguientes tipos:

e Medidas de distancia: para un problema de dos clases,
Sl eE un atributo X es mejor que uno Y si X genera mas
Stbconjuntas diferencia entre las probabilidades condicionales de las
clases que Y. Aqui podemos incluir muchas de las
medidas propuestas, como la Euclideana, entre otras.

e Medidas de informacion: La ganancia de informacion
del atributo X la podemos definir como la diferencia
entre la incertidumbre previa y la posterior al usar X. El
atributo X es mejor que el Y si X tiene mas ganancia
de informacion que Y.
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Evaluacion de
Subconjuntos

(INAOE)

Medidas de Evaluacion

Kullback-Leibler o entropia cruzada estima la
informacion mutua entre cada variable y la clase

N , p(xi,y)
0= /x, /yp e T (i

Que para variables discretas se escribe como:

1) =33 P(X =x,Y = y)log P/:’)((X:Xf;,;zfyzzy})/)
Xi oy i

y estimar las probabilidades con base en frecuencia de
los datos, lo cual se complica con muchas variables y
clases.
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Evaluacion de
Subconjuntos

(INAOE)

Medidas de Evaluacion

Medidas de dependencia: miden dependencia o
correlacion entre variables. Si la correlacion del atributo
X con la clase C es mayor que la del atributo Y con la
clase C, entonces X es mejor que Y

Una variante es determinar que tan correlacionado esta
un atributo con otros para determinar redundancia.

La idea es ver qué atributos estan correlacionados
fuertemente con la clase. El coeficiente de correlacion
esta dado por:

cov(Xi, Y)

Al = var(Xi)var(Y)
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Medidas de Evaluacion

e Esto se puede estimar como:

R(I) _ ka=1 (Xk,i - 7/)(yk - Y)
Eipan e VR k= X2 S 1 (e~ 7)?

Muchas veces se usa R(/)? porque representa qué tan
bien se ajusta linealmente una variable individual con
respecto a la clase (y).

e Esto se puede extender para cualquier numero de
clases.

¢ El coeficiente de correlacion sélo detecta dependencias
lineales entre una variable y la clase. Una alternativa es
usar ajustes no lineales.
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Medidas de Evaluacion

¢ Medidas de consistencia: miden la consistencia de las
Evaluacion de hipétesis con respecto a un grupo de atributos,
Subconjuntos buscando el minimo conjunto de atributos que genere
hipotesis consistentes.

* Medidas basadas en error: usan un algoritmo de
clasificacion como medida de evaluacion (wrapper).

Con estas medidas y diferentes estrategias para generar
atribitutos (i.e., completos, heuristicos, y aleatorios),
podemos formar una gran cantidad de posibles algoritmos.
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Algunos Algoritmos

e SOAP: opera sobre atributos numéricos. No emplea
distancias ni calculos estadisticos y tiene un bajo costo.
Idea: contar cuantas veces el valor de la clase cambia
con respecto al atributo ordenado en forma ascendente.

e SFS/SBS (Sequential Forward/Backward Selection):
empieza con el cojunto vacio/completo y en cada
iteracién anade/quita un atributo seleccionado con una
funcion de evaluacion.

Algoritmos
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Algoritmos

(INAOE)

Algunos Algoritmos

SFFS/SFBS (Sequential Floating Forward/Backward
Selection): aplica, después de cada paso
forward/backward, tantos pasos backward/forward
como se pueda, mientras el subconjunto de atributos
sea mejor que los evaluados previamente en ese nivel.
Si empieza con el conjunto vacio anade mas atributos y
si empieza con el conjunto completo, elimina mas
atributos.

Liu (2004) encuentra atributos fuertemente relevantes
(si se eliminan siempre afectan la calidad predictiva),
débilmente relevantes (pueden o no afectar la calidad al
ser eliminados), los cuales pueden ser 0 no
redundantes, y los irrelevantes. Los redundantes los
eliminan calculando la cobija de Markov
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Un Esquema para Eliminar Atributos
Redundantes

Algoritmos
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Algoritmos

(INAOE)

Algunos Algoritmos

Branch & Bound (Narendra): Busqueda completa y
evaluacion basada en distancia. Define un tamano de
profundidad (i.e., numero de atributos) y usa una
medida sobre los atributos para definir criterios de
corte. Sigue un proceso de backward elimination

Requiere que la medida de evaluacion sea monotoénica
y en principio requiere saber el nimero de atributos
meta.

Se han hecho extensiones (e.g., Somol) usando
estimaciones
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Ejemplo de Branch & Bound

Algoritmos
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Algoritmos

Ejemplo de Branch & Bound con

example criterion

® - compuied value
(P) - predicted vaiue

astinated
prediction info
Ay 1.5
(4] 27
A 39
4, 51
Ay 61
Ag n/e

(INAOE)

Estimaciones

J(1,2,3,4,5,6)=24.6
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Algunos Algoritmos

¢ Clasificadores con una sola variable: Una posibilidad es
usar una sola variable para tratar de clasificar (decision
stump) y ordenar las variables dependiendo de que tan
Algoritmos bien clasifican. Se puede medir el error con varios
criterios, basada en falsos positivos, falsos negativos,
curvas ROC, etc.

e Basados en seleccidn y estrategias de algoritmos
existentes. Una posibilidad es usar un algoritmo de
arboles (e.g., C4.5) y quedarse con los atributos que
aparecen en un arbol podado.
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Algunos Algoritmos

¢ Heuristicos basados en distancia, por ejemplo,
Relief/Relieff. Dado un ejemplo, Relief busca a sus dos
vecinos mas cercanos, uno de la misma clase y otro de
una clase diferente, y actualiza los pesos de los
atributos involucrados dependiendo de si sus valores
son iguales o0 no a estos ejemplos

Algoritmos
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Algotitmo de Relief

fori=1tondo
Selecciona aleatoriamente un ejemplo E de una clase
Encuentra el ejemplo de la misma clase mas cercano P
y el ejemplo de otra clase mas cercano N
for A :=1to Num. de atributos do
WIA] .= W[A] — diff(A, E, P)/n + diff(A, E,N)/n
end for
end for

Algoritmos
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Algoritmos

(INAOE)

Relief

diff(Atr, Inst1, Inst2) calcula la diferencia entre los
valores del atributo Atr de dos ejemplos. Para valores
discretos la diferencia es 1 si son diferentes y 0 si son
iguales. Para atributos continuos se puede normalizar y
tomar un valor continuo entre 0 y 1

La idea es favorecer atributos que tengan valores
diferentes en ejemplos parecidos de diferente clase y
valores iguales en ejemplos parecidos de la misma
clase, que se puede interpretar como:

WI[A] = P(dif. valor de A | instancia de clase dif.)—
P(dif. valor de A | instancia de misma clase)
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Extensiones a Relief (Relieff)

@ En Relieff, el proceso se repite un numero de veces
igual al nimero total de ejemplos

Algoritmos ® En lugar de tomar el ejemplo positivo y negativo mas
cercano, se toman los k ejemplos positivos y negativos
mas cercanos y se promedia el resultado (e.g., k = 10).

@® Para N clases, busca los k ejemplos mas cercanos
para cada una de las clases multiplicado por la
probabilidad de ocurrencia de cada clase.
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Algoritmos

(INAOE)

Extensiones a Relief (Relieff)

Para actualizar los pesos se usan probabilidades
P(X|Y) calculadas usando un estimador Laplaciano.

N(X A Y) + mPa(X)

P(X|Y) =
(X]Y) N(Y)+m
Donde:
e N(Z) = numero de ejemplos con resultado Z,
P.(X) — N(X)+1
s a( ) — N+Num.posiblesresultados

e m es un parametro relacionado a la cantidad de ruido
(m = 2 en las publicaciones originales)
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Algoritmos

(INAOE)

Algunos Algoritmos

Basados en dependencias entre variables: Otra
posibilidad es usar filtros basados en cobijas de
Markov. Una cobija de Markov de una variable x; es un
conjunto de variables, sin incluir a x; que hacen a la
variable “innecesaria”. Una vez que se encuentra la
cobija de Markov se puede eliminar esa variable.

Basados en informacién completos: usando el principio
de descripcion minima (MDL), en donde se utiliza una
expresion que se interpreta como el numero de bits
necesarios para transmitir la clase de las instancias, los
parametros éptimos, los atributos relevantes y los
irrelevantes.
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Algoritmos

(INAOE)

Algunos Algoritmos

Combinando con progressive sampling: se usa un
conjunto pequeno de datos y se corre C4.5. Se
incremente el nUmero de datos y se repite el proceso.
Se comparan los atributos seleccionados y se evaluan
si los atributos diferentes son relevantes o no.

Combinado con active learning: la idea es seleccionar
instancias que pueden ser relevantes para realizar la
seleccién de atributos. Las instancias se agrupan
usando kd-trees y luego se seleccionan n instancias de
cada grupo y se alimenta a relieff
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Combinando con active sampling

———

. — k
goritmos kd-trea bullding | f
N { -tram ulliing 4 1C| —»RelielE

/ff;
(9
/ /P
\

Random Sampling
Data kd-tree with 4 buckets Sample of 4
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Interaccion entre Atributos

e Interaccion entre atributos: Por ejemplo, si queremos
ver la interaccion entre 4 atributos usando medidas de
informacion (Jakulin):
I(X;Y,Z,C)=I1(X,Y,Z,C)—I(X,Y;C)—I(Y,Z;C) —
I(X,Z;C)+ I(X;C)+ I(Y;C) + I(Z; C) y variantes
(nwG)

Algoritmos
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Esquema de dependencias de informacidn
entre atributos

BY|X.2)

m BeY)

HGY|E)

Algoritmos

B(X) ~
|
\

mxl?ﬁ]&

(%21 Y)
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Filtros para seleccion de atributos

Filtros para seleccion de atributos

Idea: Asignar un valor a cada uno de los atributos, y
seleccionar los mejores (algunos métodos son
multi-variables)
Assign a score to
Mt&etzh feature
and keep the

M — top F-features

Filtros para seleccion
de atributos

o[ Y =ly;}

X:{x]j}

|. Guyan. Feature . Machine Learning Summer Schacl, lie de e, France, 2008,

(INAOE)
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Filtros para seleccion de atributos

Filtros para seleccion de atributos

Correlacion: Forma sencilla de calcular la correlacion lineal
entre dos variables. p(Xj, Y) Nos indica la correlacion entre
el atributo X; y la clase Y

cov(X;, Y)

OX,0y

p(Xi, Y) =
con la covarianza (cov):

cov(X;, Y) = E[(X; — E[X])(Y — E[Y])]

y la desviacion estandar (o):

ow = \/E(W — E[W]2)

Relacién con informaciéon mutua.
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Filtros para seleccion de atributos

Correlacion

e Para estudiar la relacion lineal entre dos variables
continuas

i =X —Y)
N— 1

Filtros para seleccion) COVmuestra/ == COV(X, Y) =

de atributos

e Existen diferentes medidas
® Pearson: Variables con distribuciéon normal
® Spearman: Datos ordinales o de intervalo
¢ Kendall: Pocos datos
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Filtros para seleccion de atributos

Filtros para seleccion de atributos

Ganancia de informacion (IG): Mide qué tan bien un
atributo separa los ejemplos de entrenamiento en dos
clases
Se basa en el concepto de entropia, que caracteriza la
impureza de una coleccién arbitraria de ejemplos.

¢ La entropia especifica el numero minimo de bits de
Fies pra s informacién necesaria para codificar un elemento

arbitrario del conjunto de datos.

l.OI
Jr
£ -
gn.s:
Greatest uncertainty - T/
1 bit to encode the class :l)
No uncertainty — . @ Attt P
always positive/negative ag ";
not need to encode the class *
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Filtros para seleccion de atributos

Filtros para seleccion de atributos

Ganancia de informacion (IG). Mide qué tan bien un
atributo separa los ejemplos de entrenamiento
Comunmente se mantienen aquellos atributos con IG mayor
ao.

n n n
(P y__ P p

— lo — lo
p+n p+n o102 n prnEpin

v
E(A) =y PP
i—1 p pi+ni pi+n;
. P n
G A =1 —E(A
anancia(4) = 12— ) - E(4)

La IG de un atributo mide la reduccion esperada de la entropia
causada por la particion de ejemplos usando dicho atributo.
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Filtros para seleccion de atributos

Filtros para seleccion de atributos

Ganancia de informacion (IG). Mide qué tan bien un
atributo separa los ejemplos de entrenamiento en dos
clases.

Filtros para seleccion
de atributos

At each step,
choose the
feature that

“reduces entropy”
mast. Work
towards "node
purity”.

Choose f,
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Filtros para seleccion de atributos

Otros criterios:

X Y |
Tasnme |Formula{ B M| T/ E|M |
Bayes far Eq. 31 |+ s 33
Balanced Eq. 34 |48 + 8 go of eensitivicy arxd

same a5 AT

5 +om Uzed in in
Harn

Brn
Feme
Okl Tatio

ar in indormation retrieval

lated to Ficher's eriterion

puration

orral ation il4 gnificance test E .12, o1 A pormmtation test
Group correlation +i+| 1]+ wt for subset of features
Filtros para seleccion Iy W 1 the numbar of samples me
de atributo: Rellel B+ e eunnla s for a simplifie:

ons and fearuee luteractions,

Tuct pr
anc] Clini

enlent to b unl it

latusita distune usend but woclh b

o Difference Metric

smholic data

anxd syinbolic featore

Mutual Information 5 |++| & |4+ Equivalene oo information gain Eq 350
Information Cain | e |+ pel by fentare entropy. = waation
|symmstrical Tneer +it| mlH featuras
b (1] B | cieat o provided by a logical rule
vidance 64+ 8 4] r rarsly used

bie For moltivaluscd featuces.
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All features

Uiz All features

seleccion de

atributos

(INAOE)

Wrappers para seleccion de atributos

Filtros vs. Wrappers

Feature
subset

—  Filter

Multiple
Feature
subsets

Wrapper

Predictor

—— | Predictor

—_— ]
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Wrappers para seleccion de atributos

Wrappers para seleccion de atributos

Diagrama general de un método tipo wrapper.

Feature selection search

Training set

Induction
M Performanece Feature =et

Nestume ) i; estimation - A]gorithm
Feature evaluation

Feature set ‘L ¢ Hypothesis

Induction Algorithm

Final Evaluation Tt

Accu
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Wrappers para seleccion de atributos

Wrappers para seleccion de atributos

Variantes de estrategias de busqueda:
e Sequential Forward Selection (SFS)
e Sequential Backward Elimination (SBS)
e Beam search: keep k best path at each step

¢ Floating search (SFFS and SBFS): Alternate between
SFS and SBS as long as we find better subsets than
those of the same size obtained so far

e Extensive search (simulated annealing, genetic
algorithms, exhaustive search).
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Wrappers para seleccion de atributos

Wrappers para seleccion de atributos

Variantes:

® Criterio: Generalmente son guiados por el desemperio de
clasificacién, medido por una funcién perdida.

¢ Muestreo: Se suele usar validacién cruzada u otras

Wrappers para

oo estrategias de evaluacion para evitar el sobre ajuste.

e Criterio de paro: Numero maximo de iteraciones, early
stopping, convergencia.
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Wrappers para seleccion de atributos

Forward selection (SFS)

Start

n
0.0.0.1
n-1
0.10.1 0011
n-2 ’
1110 10,1 0,111
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Wrappers para seleccion de atributos

Backward elimination (SBS)
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Métodos embedidos

Embedded methods

Definition: an embedded feature selection method is
a machine learning algorithm that returns a model
using a limited number of features.

Training set
S={(zyy)}ti=1,...m O A
Learning algorithm fS
A (X xY)™ — F
S = fs l

output y
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Métodos embedidos

Embedded methods

Idea: sacar provecho del modelo o proceso de aprendizaje
para identificar variables relevantes.

® Regresion lineal.

Wm0, 7746

Métodos embedidos
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Métodos embedidos

Embedded methods

Idea: sacar provecho del modelo o proceso de aprendizaje
para identificar variables relevantes.

e Ejemplo: SVM
e Sabiendo que:
W= akyXk (1)
K

e Se usa a w como criterio para dar importancia a los
atributos
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Métodos embedidos

Embedded methods

Idea: sacar provecho del modelo o proceso de aprendizaje
para identificar variables relevantes.

e SVM.

All Yes,

Eliminate St

useless
feature(s)

Métodos embedidos

No,
continue...

Recursive Feature Elimination (RFE} SVWM. Guyon-Weston, 2000. US patent 7,117,188
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Métodos embedidos

Seleccion de atributos

. : Feature ,
All features —| Filter — ——{Predictor
subset
_/::_ Multiple
All features =, Feature Predictor
\ "~ subsets
Métodos embedidos “.F l_a]J p er
Feature
. ) Embedded " subset
All features 3
method

(INAOE)

\-Prediclor
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Generacion de atributos

Mapear los atributos originales a un nuevo espacio de
menor dimension.

il

=0 (X))

Generacion
de atributos N=n

m (D = { [I) Lk} :0\1:11
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Generacion de atributos

e Como definir el mapeo ¢(x)?
e Métodos mas usados: PCA, LDA, AutoEncoders,
Factorizacion de matrices, etc.

Generacion
de atributos
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PCA

PCA: Analisis de Componentes
Principales

PCA: Herramienta estandar en andlisis de datos

(INAOE)

Simple
No paramétrico

Extrae informacién relevante a partir de conjuntos de
datos confusos

Provee forma de reducir un conjunto de datos complejo
a otro con dimension menor

Revela estructuras simplificadas (algunas veces
ocultas)

Permite remover ruido, informacion no relevante.
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PCA

PCA: Analisis de Componentes
Principales

Idea: Conceptualmente, PCA es un método que encuentra
un conjunto de bases que maximizan la varianza de los
datos originales y que son ortogonales entre si. Encuentra
las direcciones de mayor variacion.

20r
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o M,
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e
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PCA

PCA: Analisis de Componentes
Principales

Receta: Sea X' = {(x;}1 .y nuestro conjunto de datos de
entrenamiento’ con x; € RY.

e Centrar los datos: A cada columna X; de X restamos la
media de X|.

e Calcular la matriz de covarianza:

T yyT

e Calcula los eigenvectores v de Cy:
Cxv =)\v

e La matriz v es el conjunto de componentes principales.

'Ojo: PCA es un método no supervisado.
(INAOE) 79/105




PCA

PCA: Analisis de Componentes
Principales

e Se pueden proyectar nuevos datos X* al espacio de
componentes principales mediante:

P =v’X*
e Se pueden reconstruir los datos originales:

X* — P*VT

(INAOE) 80/105



PCA: Para qué sirve?

Como se ven los componentes principales?

(INAOE)



PCA

PCA: Para qué sirve?

Como se ven los componentes principales?

>¢

> e
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PCA

PCA: Para qué sirve?

Como se ven los componentes principales?

Fl
»
~

i,

>4

>¢
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PCA

PCA: Para qué sirve?

Aplicacion 1: Reduccion de la dimensionalidad de los
datos.

Con PCA obtenemos un conjunto de componentes que nos
permiten mapear los datos a otro espacio. Los
componentes estan ordenados de acuerdo a su importancia
para explicar los datos, asi, es posible proyectar los datos
originales en solo unos cuantos componentes principales.

P *
P _v1:kx
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PCA

PCA: Para qué sirve?

Aplicacion 2: Remover ruido, informacion no relevante de
lo datos. La idea es obtener los componentes principales y
posteriormente reconstruir los datos usando solo un nimero
pequeno de componentes k (k << d).

VE _ Dyl
X _Pv17“_7k

Reconstruction using the first 25 components Same, but adding 8 PCA
(eigenfaces), one at a time components at each step
I 2

104

25
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PCA

PCA: Para qué sirve?

Aplicacion 3: Como clasificador. Se sabe que los
componentes principales minimizan el error de
reconstruccion de los objetos originales. Entonces, se
puede aprender un modelo PCA por cada clase y clasificar
nuevas instancias asignandolas a la clase con el menor
error de reconstruccion.
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LDA

LDA: Analisis de discriminador lineal

PCA es una herramienta que provee transformaciones
lineales que capturan la varianza de los datos, sin embargo,
es un método no supervisado.

LDA (Linear discriminant analysis) es una variante
supervisada que nos permite generar atributos tratando de
maximizar la discriminatividad.

PCA: LDA:
component axes that maximizing the component
maximize the variance axes for class-separation
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LDA

LDA: Analisis de discriminador lineal

En LDA (para reduccion de la dimensionalidad), buscamos
la proyeccion de los datos que nos maximiza la separacion

entre clases.

y=w'x

Queremos encontrar w que maximiza dicha separacion.
Fisher planteo el siguiente criterio:
2
c_—cC
Jw) = &=
sT + 8%

con
cy=wicc.=wlc_

= > - = > (-c)

{ilyi=+1} {ily==1}
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LDA

LDA: Analisis de discriminador lineal

Haciendo explicita la dependencia con w, tenemos:

w’Sgw
Jw) = w’Syw

donde Sz es la matriz de covarianza entre clases:

Sg=(cci)(ccy)”

y S|y es la matriz de covarianza intra clase:

Sw= Y (Xi—c)xi—ci) + Y (xi—e)(xi—c)

{ilyi=+1} {ilyi=—1}

La solucion esta dada por:
w~S, (c. —c.)
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LDA

LDA: Analisis de discriminador lineal

Proyeccion de datos con LDA:

T
s PE—
e | B
I ,.-g ] e ]
C::"“"--.: ] T S _,: e |
R ol o,

;rJ % s
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GP

Programacién genética como extractor de
atributos

e Una alternativa a PCA y LDA que trabaja de forma
intuitiva es la generacion de atributos mediante
programacion genética.

e Laidea para generar un atributo es combinar, mediante
ciertas operaciones, atributos del espacio original, e.g.,:

w; = d;(Xs)

Donde Xg es un subconjunto de las columas de Xy &;
es una funciéon que combina dichas columnas.

® El problema consiste en encontrar &4
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GP
Programacion genética
Qué es programacion genética?

GP: standard EA with tree- @
based representation

(4E

K =

L~ P s [(Ka102 - (%, "6)]
N
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GP
Programacion genética

Programacion genética para generar atributos

La idea es muy simple: codificar atributos como arboles, y
dejar al programa genético que determine los mejores
atributos.

F3

Fig. 2: 4\ IullLlrL represenlation (tree-feature). F,, = (—F; *
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GP

Programacion genética

Programacion genética para generar atributos
La idea es muy simple: codificar atributos como arboles, y
dejar al programa genético que determine los mejores

atributos.
Individual
Class 1 Class 2 Class M
Fealures Features Foalures
Treas Trees Trees
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GP

Programacion genética

Programacion genética para generar atributos

La idea es muy simple: codificar atributos como arboles, y
dejar al programa genético que determine los mejores
atributos.
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Construccon de Atributos

¢ Aunque hemos mencionado en general las ventajas de
eliminar atributos, muchas veces también conviene
anadir atributos.

e Esto es porque una representacion diferente puede
simplificar la tarea del algoritmo de aprendizaje (e.g.,
maquinas de soporte vectorial).

¢ Una forma de introducir nuevos atributos es creando
atributos derivados de los atributos originales.

¢ Normalmente se usan combinaciones booleanas para
atributos binarios y combinaciones aritméticas para

Construccion

de atributos atributos numéricos.
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Construccion de Atributos

e También se pueden utilizar aproximaciones lineales de
atributos que den una buena prediccion de los datos
originales (singular value decomposition o SVD).

¢ Laidea de Constructive Induction es crear nuevos
atributos en base a operadores de construccion
predefinidos e ir seleccionando los mejores atributos
(originales o derivados), manteniendo simpre fijo un
numero maximo de atributos, hasta llegar a un criterio
de paro.

Construccion
de atributos
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Algoritmo General de Construccion de
Atributos

AtribActual = atributos originales
Operadores = conjunto de operadores de construccion
while NOT criterio de terminacién do
e AtribNvos = AtribActual U atributos nuevos
construidos con Operadores sobre AtribActual
e Corre algoritmo de aprendizaje en AtribNvos
e AtribActual = Selecciona los mejores atributos de
AtribNvos
end while

Construccion
de atributos
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Ejemplo de Construccion de Atributos

Construccion de tres atributos, a partir de R,G,B para
clasificar piel:

color madel (three components) | recall  procision  suecess rate
(%) (76) (%)
r 5] I3
R A bl o 4
,. " z
S T £ 94.2 BR.G 91
r rh . .
= ¥ TTerEE 94.3 BE.D 891
] rb = Q7T R
= > ey 95.1 Bi.5 91
—2r4-g4b =
b -
L riges ot 9 85 80.2
Construccion :j 3 %‘%ﬁ 96 843 89.1
de atributos
b gt |os o
SPM on raw RG 95.8 7.3 a1
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Construccion de Atributos

¢ Una alternativa que se ha usado para la construccion
de atributos esta basada en clustering

e Laidea es reemplazar un grupo de variables
“parecidas” por el centroide del cluster que se vuelve un
nuevo atributo.

e En general, el automatizar el cambio de representacion
sigue siendo un problema abierto con poco trabajo en
ML

Construccion
de atributos
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AE

Autoencoders
Los auto encoders pueden verse/usarse como reductores
de dimensionalidad:

@ R A

.. B

LT

w:-r.
H l l
: wl g fuie
iw H 1000 ; [ 1000
[ 1009 REM | w | Wi
i 500 | 500
b H 1wl
[ a0 | lyer: :4'n
3 Tw ", | Wy
i s T
 — — w CEw ]
] L ¥atey
o0 ] [_‘“‘9"_ 1
Wy | Watey
[ 2000 [ 2000 B 2000 ]
==
Wy Wy W 1
s i S
. mBM | Encoder U =
Pretraining Unrolling Fine-tuning
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Comentarios finales

e La dimensionalidad puede llegar a ser un problema
serio en aprendizaje computacional, cuando ésta es
“grande”.

¢ | a maldicién de la dimensionalidad afecta mayormente
a cierto tipo de métodos.

e Existen dos alternativas: seleccionar o generar
atributos.

¢ Ambas estrategias son utiles y se pueden combinar,
ademas que se les puede dar otros usos.

e En general es un arte, seleccionar el mejor método
para un problema en particular.

Discusion
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Comentarios

® En general es deseable hacer primeramente un analisis
pare tratar de eliminar las variables claramente
irrelevantes e identificar las variables redundandantes.

e Al escoger un algoritmo de seleccion de atributos es
importante tomar en cuenta:

© El proposito: visualizacion, entendimiento de datos,
limpieza de datos, eliminacion de redundancia y/o
irrelevancia, desempefo

@® El tiempo de procesamiento: si no es critico se puede
usar una estrategia de busqueda cara

©® La salida: lista ordenada o subconjunto

Discusion
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Comentarios

Cont...

@ La relacion entre atributos relevantes y el total de
atributos: Pocos relevantes - forward selection, pocos
irrelevantes - backward elimination

@ Si es clasificacion o clustering la tarea que se tiene
O El tipo de atributos que se tienen

@ La relacion atributos y el nUmero de instancias

@® Si se puede usar conocimiento del dominio.

Discusion

(INAOE) 104/105



Algunos Retos

Dentro de los retos actuales:

e Poder lidear exitosamente con una alta dimensionalidad
y/o alta dimensionalidad y pocas instancias

¢ Incorporar ideas de active y progressive sampling a
seleccion de atributos

e Tomar en cuenta interdependencias entre varias
variables a la vez

e Extender las ideas a otro tipo de atributos (e.g.,
secuencias, datos semi-estructurados, texto, etc.).

e Combinarlo con ideas de sobre/sub—muestreo

Discusion
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