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-1 Comparagdo de Métodos de Selegcdo

o i I Introducdo

= Alguns conjuntos de dados podem ter um
numero muito grande de atributos

= Por exemplo, bases de expressdo génica
= poucas centenas ou dezenas de objetos...

= mas milhares de atributos (bases com até 20 mil)
= Principal Problema:
= no. de atributos = no. de dimensoes

= Maldicdao da Dimensionalidade




| | Maldigdo da Dimensionalidade
S F

= Suponha atributos numéricos

= Objetos = pontos no espaco Euclidiano
= valores dos atributos = coordenadas
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| | Maldigdo da Dimensionalidade
S F

= Hiper-volume do espaco cresce de forma
exponencial com a adicao de novos atributos

= Objetos formados por 1 atributo com 10 possiveis
valores discretos: 10 possiveis objetos distintos

= Objetos formados por 5 atributos com 10
possiveis valores discretos: 10> possiveis objetos

= Dificuldade em problemas com poucos exemplos
e muitos atributos

« Dados se tornam muito esparsos

| | Maldigdo da Dimensionalidade
1 —

= Problemas Criticos com Dados Esparsos

= Problema 1:

= Muitas regides do espaco dos atributos podem nao estar
representadas pelo conjunto de dados disponiveis

é muito provavel que o modelo aprendido ndo represente
bem (generalize) essas regides

overfitting (e, portanto, impacto de ruido) é potencializado

| | Maldigdo da Dimensionalidade
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L , Maldigao da Dimensionalidade L , Maldigao da Dimensionalidade
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L , Maldigao da Dimensionalidade L , Maldigao da Dimensionalidade
. .
= NUmero de exemplos necessarios para manter "
desempenho cresce exponencialmente com o 3
numero de atributos =
= Na pratica, usualmente o nimero de exemplos 3
de treinamento é fixo 3
= N3o se pode obter exemplos a vontade E,E’,L
= Logo, o desempenho do algoritmo de DM tende a se § X
degradar a partir de um determinado no. de atributos b4 Ndimero de atributos
= Mesmo que sejam atributos Uteis
11 12




| | Maldigdo da Dimensionalidade
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= Problemas Criticos com Dados Esparsos

= Problema 2:

= Exemplos parecem equidistantes

prejudica o desempenho de algoritmos que operam
fundamentalmente com base em medidas de distancia

p. ex.: KNN, algoritmos de clustering, deteccao de outliers, ...

13

|  Exemplo

-

= Gerar aleatoriamente 500 pontos

= Computar diferenca entre distancias maxima
e minima entre os pares de pontos
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L , Reducao de Dimensionalidade

= Principais Beneficios

Melhora eficacia de algoritmos de DM
= ao eliminar atributos irrelevantes e/ou redundantes

Reduz o tamanho necessario da amostra

= a0 lidar com a maldigao da dimensionalidade
Melhora a eficiéncia computacional dos algoritmos
Simplifica modelo gerado e facilita interpretacao

Facilita visualizacdo dos dados
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L , Reducao de Dimensionalidade
B

= Pode-se realizar essencialmente através de:
« Extracdo de Caracteristicas

= Selecao de Atributos

16




. | | Extraco de Caracteristicas
g

= Trata-se de extrair, a partir dos dados brutos,
caracteristicas de alto nivel. Por exemplo:

= bordas, contornos, etc. a partir de imagens
« pixels ndo sao bons atributos para reconhecimento de face...

= componentes de freqliéncia em sinais de audio

= amostras de dudio no dominio do tempo podem ndo ser
apropriadas para reconhecimento de voz...
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| | Extraco de Caracteristicas
-
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= Um tipo particular de extracdo de caracteristicas é a
Transformacao do Espacgo de Atributos

= Gera um novo conjunto de atributos a partir da combinacao
de projegOes dos atributos originais

= PCA (linear ou nao linear): Atributos sao ortogonais e
ordenados segundo a parcela de informagao que carregam

= Descarte dos atributos menos representativos permite obter
um novo espaco de dimensao menor que o original

retendo a maior parte possivel da informagdo
18

| | Extracdo de Caracteristicas

[

ap A
= Transformacao do Espaco de Atributos
= Vantagens:
= Simples e relativamente rapida computacionalmente
= Desvantagens:
= Limitada a atributos numéricos

=« Interpretabilidade dos atributos originais € perdida

0 que é proibitivo em determinados cenarios de aplicagdo
19

Dimensionality Reduction: PCA

Dimensions = 206

r‘,rfﬁ" | %

F@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 20




L | Selegdo de Atributos
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= Selecao de atributos assume que os atributos
existentes ja estdo em uma forma apropriada, porém:

= parte deles pode ser irrelevante

= parte deles pode ser redundante

= Essa parte pode ser significativa e comprometer a
qualidade do processo de DM

= em areas como bioinformatica e text mining, por ex., € comum
que centenas a milhares de atributos sejam desnecessarios
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L | Selegdo de Atributos
=

= Atributos irrelevantes x redundantes

= Irrelevantes

= Nao possuem informacao Util para a tarefa em questao
Por exemplo, “nome” de uma agado para previsao do seu valor
Caso extremo: valor constante para todos os exemplos

= Redundantes

= Possuem a mesma informagdo Util para a tarefa em questao
Por ex., “salario” e “IR retido na fonte” p/ analise de crédito
Caso extremo: valores iguais ou proporcionais
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Selecdo de Atributos

Exemplo de Atributo Irrelevante
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Sele¢do de Atributos

Exemplo de Atributos Redundantes

24




L | Selegdo de Atributos
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= L

= Pode ser feita por:

=« Ordenacgao
= Ou ranking

= Selecao de Subconjunto
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=F

= Ordenacao (ranking)

= Avalia os atributos individualmente e os ordena de
acordo com algum critério, selecionando uma parte

, Selegao de Atributos

=« tipicamente selecionam-se os melhores posicionados
= Critério pode levar em conta diferentes fatores
= Por exemplo, relevancia:
para discriminar classes individualmente (classificagao)
para prever a saida individualmente (regressao)
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L | Selegdo de Atributos
L i

ap A
= Selecao de Subconjunto

= Seleciona um subconjunto de atributos
mutuamente interessantes, segundo
algum critério
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L | Selegdo de Atributos
L‘ -

Atributos originais

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Atributos ordenados

1 23 45 6,7 8 9 10

Selecao por Ordenacao

Atributos originais

12 3 4 5 6 7 8 9 10
Subconjunto de atributos

1 2 3 45 6 7 8 9 10
28

Selecao de Subconjunto




| | Ordenaggo
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= Exemplo de Ordenacao

= Usar o algoritmo 1-Rule para rankear os atributos
de acordo com o erro de classificagdo individual

= Tomar os n, atributos com menor erro e utilizar
em outro classificador mais sofisticado (e.g. RNA)
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| | Ordenaggo
1 —

= Vantagem da Ordenacao

= Quantidade linear de avaliacdes do critério
= igual ao nimero n de atributos

= Contraste com a Selecao de Subconjunto: no. de
possiveis combinagdes de ng dentre n atributos é...

n n!

n (n—n,)n!

S
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| | Ordenagéo
| G
= Deficiéncia da Ordenacao
= Muitas vezes ndo captura inter-dependéncias entre atributos
=« atributos podem ser inlteis sozinhos porém Uteis em conjunto
= ou podem ser tao Uteis sozinhos quanto em conjunto (redundantes)

= Melhores n, atributos dificilmente constituem o melhor
subconjunto de n, atributos

= O melhor subconjunto é aquele mais complementar !
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Sele¢do de Subconjunto

Problema de busca
Para n atributos: 2" — 1 subconjuntos possiveis
Avaliar todos os subconjuntos é invidvel
Busca heuristica
Alguns subconjuntos sdo avaliados segundo algum critério
até que um critério de parada seja satisfeito

A escolha de quais subconjuntos serdo avaliados depende
da estratégia de busca utilizada

32




Sele¢do de Subconjunto

Estratégias de Busca
Backward Elimination
Comecga com todos os atributos e remove um por vez
Forward Selection
Comeca sem nenhum atributo e inclui um atributo por vez
Bidirectional Search
Busca pode comegar em qualquer ponto e atributos podem
ser adicionados e removidos
Random Search

Ponto de partida da busca e atributos a serem removidos
ou adicionados sdo decididos de forma estocdstica
33

Sele¢do de Subconjunto
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Forward Backward
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Sele¢do de Subconjunto

Critérios de Avaliagdo

Inerente ao método de sele¢do de atributos

Critérios independentes (Filiros — discusséo subsequente)
Medidas de correlagéo
Medidas de informacdo
Medidas de dependéncia
Medidas de consisténcia

Critérios dependentes (Wrappers — discussdo subsequente)

Algoritmo alvo usado para a tarefa de interesse
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Sele¢do de Subconjunto

Critério de Parada

Dependente do método de busca utilizado
Numero mdximo de iteragdes

Valor de avaliagdo obtido é satisfatério

36




Sele¢do de Subconjunto

Visdo geral do processo de sele¢do de subconjunto

Conjunto
Original de 1sub .
Atributos | GERAGAODE |>UPCOMUNTO | cpivéRio DE
—}| SUBCONJUNTO | * AvAUACAO
Qualidade
Do
Subconjunto

Ndo Satisfeito

CRITERIO™.__satisfeito , [ AVALUAGAO DO
BARAS RESULTADO
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. | | Selegdo de Atributos

=
= Categorias de Métodos (taxonomia independente):
= Embarcados (Embedded)

« selecao de atributos ocorre naturalmente e internamente
como parte do algoritmo de DM

= Wrappers

= selecdo de atributos envolve o algoritmo de DM alvo, que é
usado para guiar o processo de selecao

= Filtros

= selecdo de atributos é realizada a priori e ndo envolve o
algoritmo de DM a ser aplicado depois (algoritmo alvo)
38

. | | Abordagens Embarcadas

= Selecdo de atributos faz parte da estratégia de
aprendizado do modelo

= ocorre naturalmente e internamente como parte do
algoritmo de DM

= Ja estudamos um exemplo classico:

=« Classificadores baseados em Arvores de Decis3o !

= Realizam procedimento guloso de selecao de subconjunto

39

| | Wrappers
e

= Utilizam alguma estratégia para executar uma busca
(no espaco de subconjuntos de atributos) ou ordenagao
de forma guiada pelo algoritmo de DM alvo

= O uso do algoritmo alvo implica guiar a selecao em direcdo aos
atributos que maximizam o desempenho alvo

= No entanto, em geral implica tornar o método muito custoso
(possivelmente proibitivo) em termos computacionais

40




Algoritmo Guloso de Selecao de Subconjunto:

= Selecione o melhor classificador Naive Bayes com um Unico
atributo (avaliando todos em um conjunto de dados de teste)

= Enquanto houver melhora no desempenho do classificador faga

= Selecione o melhor classificador Naive Bayes com os atributos ja selecionados
anteriormente adicionados a um dentre os atributos ainda ndo selecionados

Nota: Apesar de ser um wrapper, o algoritmo acima é
relativamente rapido devido a sua simplicidade e
também a eficiéncia computacional do Naive Bayes !

41
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| | Filtros
il

= Utilizam alguma estratégia para executar uma busca (no
espago de subconjuntos de atributos) ou ordenacao, guiada
apenas por propriedades intrinsecas aos proprios dados

= Selecdo NAO envolve o algoritmo de DM alvo

= Por um lado, isso tem como desvantagem guiar a selecao de
forma indireta, o que pode levar a resultados inferiores

= Por outro lado, isso tipicamente apresenta como principal
vantagem a rapidez de processamento

42

Filtros

Outra Vantagem: selecdo ndo depende do
algoritmo que serd posteriormente utilizado

Veremos a seguir exemplos dos critérios de

selecdo de alguns filtros .

Filtros (Ordenacgdo)

Diff
Golub
SVM RFE
Relief

a4




Filtros de Ordenacgdo

Diff
Atributos numéricos

Diferenca entre a média dos valores para duas classes
Diff (A)=p.—p

A - Atributo
M, - Média para o atributo na classe +

J4_ - Média para o atributo na classe -

Selecionar os n, atributos com maior valor em médulo

Exercicio

Dada a base de dados abaixo crie um rank dos
atributos de acordo com o critério Diff

45.6 11.0 2.3 4.0 12.3 429 6709 123 1
54.7 9.5 5.4 4.3 45.5 34.8 553.2 54.2 2
30.1 12.0 8.5 7.4 31.0 46.6 689.0 23.6 1
32.3 10.0 3.7 59.5 23.8 524 6642 80.5 1
44.2 10.5 5.0 6.6 54.3 66.8 6003 76.3 2

50.2 11.5 8.2 9.7 36.5 153 6104 11.0 2

" 35 90 90 32 333 233 6766 439 1
Filtros de Ordenacgdo Filtros de Ordenacgdo
Golub Golub
Valores do atributo devem ser diferentes para classes Reflete a diferenga entre as classes relativa aos seus
diferentes desvios padrdo

Valores do atributo devem variar pouco para a mesma
classe

M, - Média do atributo na classe +
P ( A ) _ /qu luf /Lli - Média do atributo na classe -
0-+ +o ()'Jr - Desvio padrao para atributo na classe +

O _ - Desvio padréo para atributo na classe -

Golub, T. R., Slonim, D. K., Tamayo, P, Huard, C., Gaasenbeek, M., Mesirov, J., Coller, H., Loh, M., Downing, J.,
Caligiuri, M., Bloomfield, C., Lander, E. S., Molecular Classifiation of Cancer: Class Discovery and Class
Prediction by Gene Expression Monitoring, Science, 286 (1999) 531-537.

Quanto maior a compactagdo e separacdo das classes
Maior o valor da avalia¢do para o atributo (em médulo)

Selecionar os n; atributos com maior valor em médulo

e




Exercicio

Dada a base de dados abaixo crie um rank dos
atributos de acordo com o critério de Golub

45.6 11.0 2.3 4.0 12.3 429 6709 123 1
54.7 9.5 5.4 4.3 45.5 34.8 553.2 542 2
30.1 12.0 8.5 7.4 31.0 46.6 689.0 23.6 1
32.3 10.0 3.7 59.5 23.8 524 6642 80.5 1
44.2 10.5 5.0 6.6 54.3 66.8 6003 76.3 2
50.2 11.5 8.2 9.7 36.5 153 6104 11.0 2

36.5 9.0 9.0 3.2 33.3 23.3 676.6 43.9 1

Filtros de Ordenacgdo

SVM RFE

Baseia-se na idéia de que

atributos pouco importantes pouco influenciam na defini¢do
do hiperplano separador de classificadores tipo SVMs

A cada passo um classificador SVM é treinado

Os pesos do classificador resultante séo utilizados
para criar um rank dos atributos

O atributo com menor rank é removido e o processo
continua até que ndo reste nenhum atributo

Guyon, 1., Weston, J., Barnhill, S., and Vapnik, V. (2002), Gene Selection for Cancer Classification using Support
Vector Machines, Machine Learning, 46: 389—-422.
Implementado no WEKA: SVMAttributeEval

Filtros de Ordenacgdo

Relief

Bons atributos
Valores iguais para insténcias de uma mesma classe
Valores diferentes para instéincias de classes diferentes
Escolher aleatoriamente uma instéincia e encontrar
Inst@ncia mais préxima de classe diferente (nearest miss)
Inst@ncia mais préoxima de mesma classe (nearest hit)
Peso de cada atributo A é definido como

W(A) = P(valores diferentes de A para uma instancia e sua nearest miss)

P(valores diferentes de A para uma instancia e sua nearest hit)

Como estimar as probabilidades? 51

Filtros de Ordenacgdo

.
Relief
Para todo A, W(A) = 0 /*A =1, ..., n v
Para i de 1 até m /* m = tamanho da amostra 5/

Selecionar aleatoriamente uma insténcia R
Encontrar as instéancias

M: Mais préxima de mesma classe

D: Mais préxima de classe diferente
Para A de 1 até n

W(A) = W(A) + diff(A,R,D)/m - diff (A,R,M)/m

FimPara

FimPara

diff (A, R, X) é a diferenga entre o valor do atributo A em R e M (ou D)

RELIEF-F: Extensdo que utiliza k vizinhos nas estimativas

Keniji Kira, Larry A. Rendell, A Practical Approach to Feature Selection, In Ninth International Workshop on
Machine Learning, 249-256, 1992.
Implementado no WEKA: ReliefFAttributeEval




Filtros de Ordenacdo
N

-1 Exemplo de aplica¢do do Relief

AttZ
w

A2

Filtros de Ordenacdo

6 R Peso dos Atributos

A ® o N W(Att1) 0
W(At2) 0

2

st

2L
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1 2 3 4 5 B 7

At
W(A) = W(A) + diff(A,R,D)/m - diff(A,R,M)/m

diff (A, R, X) é adiferenga entre o valor do atributo AemReX m=2

53 X = M: Instédncia mais préxima de mesma classe Distancia maxima Att1: 4
X = D: Inst. mais préxima de classe diferente Distancia maxima Att2: 4
o ~ (] ~
Filtros de Ordenacdo Filtros de Ordenacdo
[ |
G R Peso dos Atributos 6 R Peso dos Atributos
M M
| @ ® o W(AHH) 0 | @ ® . W(At1) - 0.25
W(Att2) 0 W(At12) + 0.50
af 4l
% 3 % ar
- 2t
D D
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1 2 3 4 5 B 7 1 2 3 4 5 B 7
At At
W(A) = W(A) + diff(A,R,D)/m - diff (A,R,M)/m W(A) = W(A) + diff(A,R,D)/m - diff (A,R,M)/m
diff (A, R, X) é adiferenga entre o valor do atributo AemReX m=2 diff (A, R, X) é adiferenga entre o valor do atributo AemRe X m=2

X = M: Insténcia mais préxima de mesma classe
X = D: Inst. mais préxima de classe diferente

Distancia maxima Att1: 4
Distancia maxima Att2: 4

X = M: Insténcia mais préxima de mesma classe

X =

Distancia maxima Att1: 4

D: Inst. mais prdéxima de classe diferente Distancia maxima Att2: 4




Filtros de Ordenacdo

[ |
6 Peso dos Atributos
. ° ® * W(Att1) - 0.25
W(Att2) + 0.50

Al
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N
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1 2 3 4 5 B 7

A
W(A) = W(A) + diff(A,R,D)/m - diff(A,R,M)/m

diff (A, R, X) éadiferenga entre o valor do atributo AemReX m=2
X = M: Insténcia mais préxima de mesma classe Distancia maxima Att1: 4
X = D: Inst. mais préxima de classe diferente DistAncia maxima Att2: 4

Filtros de Ordenacdo

[ |
6 Peso dos Atributos
sk @ o o W(A#1) - 0.25
W(Att2) + 0.50

Al
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N
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1 2 3 4 5 B 7

At
W(A) = W(A) + diff(A,R,D)/m - diff(A,R,M)/m

diff (A, R, X) é adiferenga entre o valor do atributo AemReX m=2
X = M: Insténcia mais préxima de mesma classe Distancia maxima Att1: 4
X = D: Inst. mais préxima de classe diferente Distancia maxima Att2: 4

Filtros de Ordenacdo

[
6 Peso dos Atributos
s @ o o W(Af1) = 0.50
W(At2) + 1.00

2

ER
t
O e -
o . . . . . )
1 2 3 4 5 8 7

At
W(A) = W(A) + diff(A,R,D)/m - diff(A,R,M)/m

diff (A, R, X) éadiferenga entre o valor do atributo AemReX m=2
X = M: Insténcia mais préxima de mesma classe Distancia maxima Att1: 4
X = D: Inst. mais préxima de classe diferente Distancia maxima Att2: 4

Exercicios
I

0 Repita o exemplo anterior

o Agoracomm = 6

0 Aplique o algoritmo Relief na base abaixo

Outlook Temp Humidity Windy Play

Sunny Hot High False YES
Sunny Hot High False NO
Overcast Hot Normal True YES
Overcast  Cool High False YES
QOvercast Mild Normal True YES
Qvercast Mild High False NO

Rainny Mild Normal True YES
Rainny Mild Normal True YES
Rainny Mild Normal True NO
Rainny Mild Normal True NO 60




Filtros (Sele¢do de Subconjunto)

Las Vegas Filter (LVF ou CSE)

Correlation-based Feature Selection (CFS)

61

LVF

Las Vegas Filter (LVF)
Consistency Subset Eval (CSE) no WEKA

Estratégia de busca
Geracgdo aleatéria de subconjuntos

Critério de avaliagdo dos subconjuntos gerados
Consisténcia

Critério de parada
Numero mdximo de iteragdes

Liu H. and Setiono R., A Probabilistic Approach to Feature Selection - A Filter Solution, In Proceedings of the 13th

International Conference on Machine Learning.
Implementado no WEKA: ConsistencySubsetEval

LVF — Algoritmo

Entradas:
No_MAX_ITER
D = conj. total atributos
Sime: = DF Chpee = W5
pest _ ! b“t, ! n = no. de atributos
Para i = 1 até No MAX ITER t = limiar aceitdvel de
S = conjAleatorio (D) ; inconsisténcia

C = numAtributos (9);
Se (C < Cp.q)
Se (inconCheck(S) < t)
S
@

best S 7
best C 7
imprima(S) ;

Sendo

Se (C = C,.,.) e (inconCheck(S) < t)

imprima(S) ;

Fim

63

Taxa de Inconsisténcia

inconCheck(S) — Taxa de Inconsisténcia
Duas ou mais inst@ncias sdo inconsistentes se
todos os valores dos atributos sdo iguais, exceto a classe
Para cada conjunto de instéincias inconsistentes

Contagem de inconsisténcia (i): Nomero de instéincias

inconsistentes menos o no. de instéincias da classe mais
freqiente do conjunto
representa o menor nimero de insténcias que precisam mudar
de classe para que o conjunto deixe de ser inconsistente !
Taxa de inconsisténcia (Ti): Soma das contagens de
inconsisténcia dividida pelo nimero total de instdncias




LVF — Cdlculo de InconCheck

el e e e UG HET Y Considere que a base de
Sunny Hot High False  YES | dados ao lado contenha
apenas um subconjunto S

Sunny Hot High False NO : .
de atributos selecionados
Overcast Hot Normal True YES aleatoriamente pela rotina
Overcast  Cool High False YES conjAleatorio(D)
Overcast Mild Normal True YES
Overcast Mild High False NO

Rainny Mild Normal True YES
Rainny Mild Normal True YES
Rainny Mild Normal True NO
Rainny Mild Normal True NO
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LVF — Cdlculo de InconCheck
I

LS e T ARV 12 conjunto de instancias
inconsistentes detectado

Overcast Hot Normal True YES
QOvercast  Cool High False YES
Overcast Mild Normal True YES
Overcast Mild High False NO

Rainny Mild Normal True YES
Rainny Mild Normal True YES
Rainny Mild Normal True NO
Rainny Mild Normal True NO
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LVF — Cdlculo de InconCheck

Outlook Temp Humidity Windy Play No. de instancias:
YES: 1
NO: 1

Overcast Hot Normal True YES No. de instancias da
Overcast  Cool High False YES classe mais frequente:
Overcast Mild Normal True YES max(1,1) = 1
Ove_rcast Mlld High False NO Contagem de
Rainny Mild Normal True YES Inconsisténcia:
Rainny Mild Normal True YES
Rainny MTId Normal True NO j= (2 _ 1) =1
Rainny Mild Normal True NO
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LVF — Cdlculo de InconCheck
I

Sl e e BV 22 conjunto de instancias

Sunny Hot High False YES inconsistentes detectado
Sunny Hot High False NO

Overcast Hot Normal True YES

Overcast  Cool High False YES

Overcast Mild Normal True YES

Overcast Mild High False NQ
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LVF — Cdlculo de InconCheck
I

Outlook Temp Humidity Windy Play No. de instancias:
sunny Hot High False  YES YES: 2
Sunny Hot High False NO NO: 2
Overcast Hot Normal True YES No. de instancias da
Overcast Cool High False YES classe mais frequente:
Overcast  Mild Normal True YES max(2,2) = 2
Overcast Mild High False NO

LVF — Cdlculo de InconCheck

Outlook

Temp

Overcast Hot Normal True YES

QOvercast  Cool High False YES

QOvercast Mild Normal True YES Ti = (1+ 2) =03
QOvercast  Mild High False NO 10

Contagem de
Inconsisténcia:

i=(4-2)=2
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LVF
I

o1 Dentro do nimero méximo de iteragdes

1 seleciona o menor subconjunto com Taxa de
Inconsisténcia aceitdvel

01 Podem ser utilizadas outras estratégias de busca

[ ndo simplesmente aleatdrias

0 Algoritmo original opera somente sobre atributos
categodricos

7

CFS

I —
-1 CFS
& Correlation-based Feature Selection
01 Geragdo de subconjuntos
£ Forward Selection
o1 Critério de avaliagdo dos subconjuntos gerados
1 Baseado em correlagées
o1 Critério de parada

1 Adigdo de atributos ndio melhora o valor de avaliagdo

Hall, M.A., Correlation-Based Feature Selection for Machine Learning, Ph.D thesis, University of
Waikato, New Zealand , 1998.
Implementado no WEKA: CfsSubsetEval




CFS

CFS

[ [
fe o Ls 0 Critério de Avaliagdo
0 Idéia bdsica
Um bom subconjunto de atributos possui
chf
m Atributos altamente correlacionados com a classe Ms =
\/k + k’(k’ - 1)?"ff
u Atributos pouco ou descorrelacionados entre si
Em outras palavras
k- Namero de atributos
m Bons subconjuntos sdo formados por atributos relevantes e
ndo redundantes Tfr - Correlagdo média entre pares atributo-atributo
1 Como quqn'rifica re Tcr - Correlagdo média entre pares atributo-classe
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[ [
-1 Como calcular a correlacdo entre atributos? " Exemplo de Aplicagéio
Utiliza a Symmetrical Uncertainty Outlook Temp Humidity Windy Play
® Usa o Ganho de Informagéo, porém corrige seu viés de Sunny Hot H?gh False  YES
favorecer atributos com mais valores Sunny Hot High False  NO
. Overcast Hot Normal True YES
= Normalizada entre [0,1] Overcast  Cool High False YES
A, Overcast Mild Normal True YES
SU(X,Y)=2 _ il _ , ,
(Entropla(X)+ En[ropla(y)) Overcast Mild ngh False NO
. L. Rainny Mild Normal True YES
Atributos numéricos? Rainny Mild Normal True YES
m Discretizar ( abordagem original, implementada no Weka ) Rainny Mild Normal True NO
. ~ i i | T NO
= Usar outra medida de correlagéio ( p. ex. Pearson para 7,;) Rainny Mild Norma rue
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CFS

Matriz de correlagdo entre atributos

CFS

Apéds a geragdo da matriz de correlagdes é dado

inicio ao processo de busca

Sele¢do Forward

Outlook Temp Humidity Wind Play
Outlook = 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196 Inicia com um conjunto vazio de atributos
Temp 1.000 0.293 0.030 0.023 A cada iteragdo é adicionado o atributo que promove
iy 1000 | 0000 | ORS¢ o maior crescimento do critério de avaliagdo (Ms)
Wind 1.000 0.050
By 7500 Critério de parada
Quando a adi¢cdo de qualquer atributo ndo melhora a
funcdo de avaliagdo
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Subconjunto k Tef Trr Mérito (Ms) Subconjunto k Teor Trr Mérito (Ms)
[ o : : [ ol e : :
[ Outlook ] 1 0196 1.000
[ Temp ] 1 0.023 1.000
[ Humidity ] 1 0156 1.000
[ Wind ] 1 0.050 1.000
Outlook Temp Humidity Wind Play Outlook Temp Humidity Wind Play
Outlook 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196 Outlook 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196
' k‘m Temp 1.000 0.293 0.030 0.023 ' k‘m Temp 1.000 0.293 0.030 0.023
:'lf[S = = Humidity 1.000 0.000 0.156 :'lf[S = = Humidity 1.000 0.000 0.156
\/]‘7 + 'I‘j(k’ - 1)7"7)“)? Wind 1.000 0.050 \/'I‘n + k(k’ - 1)7"7ff Wind 1.000 0.050
Play 1.000 Play 1.000




Subconjunto k Ter Trr Mérito (Ms) Subconjunto k Ter Trr Mérito (Ms)
g GIE - - § o - - -

[ Outlook ] 1 0.196 1.000 0.196 [ Outlook ] 1 0.196 1.000 0.196

[ Temp ] 1 0.023 1.000 0.023 [ Temp ] 1 0.023 1.000 0.023

[ Humidity ] 1 0.156 1.000 0.156 [ Humidity ] 1 0.156 1.000 0.156

[ Wind ] 1 0.050 1.000 0.050 [ Wind ] 1 0.050 1.000 0.050
Outlook Temp | Humidity |  Wind Play Outlook Temp | Humidity |  Wind Play
Outlook 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196 Outlook 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196
L Temp 1.000 0.293 0.030 0.023 L Temp 1.000 0.293 0.030 0.023
M g = cf Humidity 1.000 0.000 0.156 M g = cf Humidity 1.000 0.000 0.156
\/ k 4+ AT(JIC — 1)?"7”' o, 1.000 0.050 \/ k + k(k - 1)7"7)";" Wind 1.000 0.050
Play 1.000 Play 1.000

Subconjunto k Tef Trr Mérito (Ms) Subconjunto k Teor Trr Mérito (Ms)
[l o - . . [l o - . .

[ Outlook ] 1 0.196 1.000 0.196 [ Outlook ] 1 0.196 1.000 0.196

[ Temp ] 1 0.023 1.000 0.023 [ Temp ] 1 0.023 1.000 0.023

[ Humidity ] 1 0.156 1.000 0.156 [ Humidity ] 1 0.156 1.000 0.156

[ Wind ] 1 0.050 1.000 0.050 [ Wind ] 1 0.050 1.000 0.050

[ Outlook, Temp ] 2 0.109 0.151 [ Outlook, Temp ] 2 0.109 0.151 0.143

[ Outlook, Humidity ] 2 0.176 0.016 [ Outlook, Humidity ] 2 0.176 0.016 0.246

[ Outlook, Wind ] 2 0.123 0.004 [ Outlook, Wind ] 2 0.123 0.004 0.173
Outlook Temp | Humidity = Wind Play Outlook Temp | Humidity = Wind Play
Outlook 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196 Outlook 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196
L Temp 1.000 0.293 0.030 0.023 L Temp 1.000 0.293 0.030 0.023
Mg = of Humidity 1.000 0.000 0.156 Mg = cf Humidity 1.000 0.000 0.156
\/ k + k(}ﬂ — 1)7"7” T 1.000 0.050 \/ k + k(k - 1)7"7)“;? Wind 1.000 0.050
Play 1.000 Play 1.000




Subconjunto k Tef Trf Mérito (Ms) Subconjunto k Fer  Tff Mérito (Ms)
[] 0 = > > [] 0 = > >
[ Outlook ] 1 0.196 1.000 0.196 [ Outlook ] 1 0.196 1.000 0.196
[ Temp ] 1 0.023 1.000 0.023 [ Temp ] 1 0.023 1.000 0.023
[ Humidity ] 1 0.156 1.000 0.156 [ Humidity ] 1 0.156 1.000 0.156
[ Wind ] 1 0.050 1.000 0.050 [ Wind ] 1 0.050 1.000 0.050
[ Outlook, Temp ] 2 0.109 0.151 0.143 [ Outlook, Temp ] 2 0.109 0.151 0.143
[ Outlook, Humidity ] 2 0.176 0.016 0.246 [ Outlook, Humidity ] 2 0.176 0.016 0.246
[ Outlook, Wind ] 2 0.123 0.004 0.173 [ Outlook, Wind ] 2 0.123 0.004 0.173
[ Outlook, Humidity, Temp ] 3 0.125 0.153
[ Outlook, Humidity, Wind ] 3 0.134 0.006
Outlook | Temp | Humidity | Wind Play Outlook | Temp | Humidity | Wind Play
Outlock | 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196 Outlock | 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196
7 Temp 1.000 0.293 0.030 0.023 i Temp 1.000 0.293 0.030 0.023
M g = cf Humidity 1.000 0.000 0.156 M g = cf Humidity 1.000 0.000 0.156
\/ k 4+ AT(JIC — 1)?"7”' o, 1.000 0.050 \/ k + k(k - 1)7"7)";" Wind 1.000 0.050
Play 1.000 Play 1.000
Subconjunto k Tef Trr Mérito (Ms)
[1] 0 - - - 7 e
[ Outlook ] 1 0.196 1.000 0.196 ExerCIClo
[ Temp ] 1 0.023 1.000 0.023
[ Humidity ] 1 0.156 1.000 0.156
[ Wind ] 1 0050 1.000 0.050 Tomando como base o exemplo anterior
[ Outlook, Temp ] 2 0.109 0.151 0.143 . ; -
[ Outlook, Humidity | oo Lo 0.246 Execute o algoritmo CFS, porém utilizando a
[ Outlook, Wind | 2 o | oo i estratégia de busca Backward Elimination
[ Outlook, Humidity, Temp ] 3 0.125 0.153 0.189 A busca comega com todos atributos
[ Outlook, Humidity, Wind ] 3 0.134 0.006 0.230 Um atributo & removido a cada passo
Ouiock | Temp | Humidity | Wind Play
Outlook | 1.000 0.151 0.016 0.004 0.196
i Temp 1.000 0.293 0.030 0.023
Mg = Tef Humidity 1.000 0.000 0.156
\/ k + k(k - 1)7"7)“;? Wind 1.000 0.050
Play 1.000 88




Comparagdo de Métodos de Selecdo

Procedimento de validag¢do cruzada
Selecdo de atributos somente no conjunto de treinamento
Separar os dados em
Conjunto de treinamento
Realizar sele¢do de atributos
A partir do resultado obtido construir o modelo
Conjunto de teste

Avaliar o modelo (apenas atributos selecionados)

89

Comparagdo de Métodos de Selecdo

Dados de Treinamento com

Dados de Subconjunto Reduzido de
Treinamento i & Atributos
Algoritmo d.e Selegdo Algoritmo de DM
de Atributos
Hipdtese
(modelo)
Avaliagdo da
Hipotese
Dados de Teste com
Subconjunto .
Reduzido de Atributos Acurécia
Estimada

Utilizar um dos procedimentos de
estimacéo de erros vistos em aula...
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Em Resumo

Grande quantidade de atributos

Por exemplo, bases de expressdo génica:
eventualmente poucas centenas ou dezenas de obijetos...

mas possivelmente milhares de atributos
Podem implicar

Perda de desempenho de algoritmos de DM

Custo computacional elevado
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Em Resumo

A selegdo de atributos assume que parte
dos atributos existentes pode ser

Irrelevante

Redundante

Podem comprometer a qualidade do
processo de mineracdo de dados
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Em Resumo

Beneficios da Sele¢do de Atributos

Redugdo de
Custo computacional
Custo para obtengdo de novos dados

Armazenamento de dados
Aumento da acurdcia para os dados disponiveis

Melhor Interpretagéio dos modelos e resultados
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Em Resumo

Estratégias de Selegdo

Ordenacgdo ou ranking
Ordena os atributos segundo algum critério

Utiliza-se em conjunto com um método para selecionar
os atributos de acordo com o ranking obtido

Tipicamente escolher os n, primeiros atributos
Selegdo de Subconjunto

Considera a interagdo entre os atributos para escolher

o melhor subconjunto que for possivel
94

Em Resumo

Categorias de Métodos de Selegdo

Filtros

Seleg¢do de atributos é realizada a priori e ndo envolve o
algoritmo de DM a ser aplicado depois (algoritmo alvo)

Wrappers

Seleg¢do de atributos envolve o algoritmo de DM alvo, que é
utilizado para guiar o processo de selecdo

Embarcados

Seleg¢do de atributos ocorre naturalmente e internamente
como parte do algoritmo de DM
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Filtros X Wrappers

Vantagens dos Filtros

Como ndo depende de um algoritmo especifico

Os atributos selecionados podem ser utilizados por
diferentes algoritmos

Heuristicas para avaliar atributos geralmente
possuem baixo custo computacional

Usualmente muito mais rdpidos que Wrappers

Logo, conseguem lidar de forma eficiente com uma
grande quantidade de atributos
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Filtros X Wrappers

Desvantagens dos Filtros

Ignora interagdo com o algoritmo de DM
Né&o leva em conta o viés (bias) indutivo do algoritmo
Logo, pode produzir modelos pouco eficientes

Alguns Filtros ignoram dependéncias entre atributos
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