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Input e Complessita

Sia la complessita computazionale dell'apprendimento
che della classificazione/predizione dipendono dalla
dimensionalita dell'input

Esempio apprendimento alberi decisione con
» N esempi di apprendimento
- istanze rappresentate con x attributi booleani

Caso pessimo: albero completo appreso con numero di operazioni pari a
(c costante > 1):

/ mz lvelli 3 &2@%%
NumQOp = $N+2$—1)—+22m—2)%—|—---+2‘”_1( Qi\il)
= cN ;3 Inoltre:
I_(x +1) meno attributi —» albero pit semplice
= cN g —» classificazione + veloce

numers di attributi !




Servono tutti gli attributi ?

Solo se utili alla classificazione/predizione:
- altrimenti rendono il compito di apprendimento pit difficile

Inoltre:

- meno attributi implicano modelli (p.e., alberi di decisione) di
classificazione/predizione piti compatti e che hanno bisogno di
meno esempi di apprendimento per ottenere buoni risultati
(minore varianza)

- modelli che usano pochi attributi sono:

- pit semplici da comprendere per un umano
- piu facilmente rappresentabili

Due possibili approcci per ridurre il numero di attributi:
- feature selection €= vediamo esempio di questo approccio
' si seleziona un sottoinsieme degli attributi fra quelli
originari
- feature extraction
- si derivano nuovi attributi da quelli originari
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Imente rappresentabili

Due possibili approcci per ridurre il numero di attributi:

. feature selection <= vediamo esempio di questo approccio
si seleziona un sottoinsieme degli attributi fra quelli
originari

- feature extraction

» si derivano nuovi attributi da quelli originari



Selezione degli Attributi
(subset selection)

Si cerca il sottoinsieme "migliore" degli attributi a disposizione;
Si puo procedere utilizzando due strategie greedy:

- Forward Selection
si parte con l'insieme vuoto degli attributi e poi si aggiungono

via via gli attributi "migliori"
insieme covente di atbribuli selezisnali /

\
J=argminE(F U x;) add x; to F if E(F U x;) < E(F)
1
erraie sw AL ittribute i-esime
Validatisn Set aggiungl albributs j-esims sols se
levisre sul Validation Set miglisra

- Backward Selection
si parte con l'insieme di tutti gli attributi e poi si rimuovono via

via gli attributi "peggiori" /

J = argmin E(F - x;) remove x; from F if E(F — x;) < E(F)

vimusué atbributs j-esims sols se
leviare sl Velidation Set miglisra




Metodi Generali

Si noti che Forward e Backward Selection:

- sono strategie generali, applicabili a ogni tipo di
classificatore/predittore

- sono basate sulla informazione di supervisione
a disposizione nel training set

- sono strategie greedy perché non esplorano
['insieme di tutti i sottoinsiemi degli attributi a
disposizione:

ad esempio, supponendo di avere x attributi a

disposizione, non si esplorano tutti i 2* possibili
sottoinsiemi di attributi

- possibile miglioramento con backtracking, ma
la complessita computazionale peggiora...



