
Лекция 5

Здравствуйте, уважаемые слушатели! 
Тема нашей лекции – Методы снижения размерности

План лекции:
1. Введение в проблему размерности
2. Классификация методов снижения размерности
3. Основные методы отбора признаков
4. Проблемы и ограничения снижения размерности
5. Заключение

1. Введение в проблему размерности

Снижение размерности — это процесс уменьшения количества признаков в
данных без значительной потери полезной информации. Основной целью
методов снижения размерности является уменьшение сложности модели и
облегчение анализа данных. В условиях большого количества признаков
(высокая размерность) многие модели начинают испытывать трудности, что
приводит к проблемам, таким как «проклятие размерности». Эта проблема
выражается в ухудшении производительности модели по мере увеличения
числа признаков. Методы снижения размерности помогают уменьшить
количество измерений, сохраняя при этом наиболее значимые характеристики
данных.

Снижение размерности необходимо в ряде областей, таких как компьютерное
зрение, обработка естественного языка и биоинформатика. В этих задачах
данные часто имеют высокую размерность, что делает методы снижения
размерности полезными для повышения эффективности анализа.

2. Классификация методов снижения размерности

Существует два основных подхода к снижению размерности: отбор признаков
и преобразование признаков. В первом подходе используется небольшое
подмножество исходных признаков, во втором — создаются новые признаки
на основе линейных или нелинейных комбинаций исходных.

 Отбор признаков (Feature Selection): Процесс выбора подмножества
наиболее информативных признаков для построения модели. Этот
подход помогает уменьшить количество признаков без изменения их
содержания.

 Преобразование признаков (Feature Extraction): Создание новых
признаков на основе преобразования исходных. В этом подходе
изначальные признаки комбинируются в меньшем количестве
«сводных» признаков.



3. Основные методы отбора признаков

Методы отбора признаков подразделяются на три группы: фильтровые
методы, методы обертки и встроенные методы.

 Фильтровые методы (Filter Methods): Эти методы основываются на
статистических характеристиках данных и используют меры, такие как
корреляция или дисперсия. Фильтровые методы включают тесты
значимости, такие как ANOVA и χ²-тесты, и часто используются в
предварительной обработке данных.

 Методы обертки (Wrapper Methods): Эти методы оценивают модель
на различных подмножествах признаков, подбирая те, которые
максимизируют метрики качества. Примером является метод
рекурсивного исключения признаков (RFE), который исключает
наименее значимые признаки на каждом шаге. Методы обертки более
точны, но могут быть вычислительно затратными.

 Встроенные методы (Embedded Methods): Эти методы включают
отбор признаков в процессе обучения модели. Например, модели с
регуляризацией, такие как Lasso (L1-регуляризация), могут занулять
некоторые коэффициенты признаков, тем самым исключая их из
модели.

4. Методы преобразования признаков

Методы преобразования признаков преобразуют исходные данные в новое
пространство меньшей размерности, сохраняя как можно больше
информации. Рассмотрим наиболее популярные методы.

4.1 Метод главных компонент (Principal Component Analysis, PCA)

Метод главных компонент (PCA) — один из самых известных и широко
используемых методов линейного снижения размерности. Основная идея PCA
заключается в нахождении направлений в пространстве признаков, по
которым данные обладают наибольшей дисперсией. Эти направления
называются главными компонентами.

Процесс PCA включает следующие шаги:

1. Центрирование данных: из каждого признака вычитается его среднее
значение.

2. Вычисление ковариационной матрицы: оценивается ковариационная
матрица признаков.

3. Нахождение собственных векторов и собственных значений
ковариационной матрицы: собственные векторы показывают
направления главных компонент, а собственные значения — их
значимость.



4. Проекция данных: данные проецируются на пространство, созданное
первыми kkk главными компонентами, которые соответствуют
наибольшим собственным значениям.

Преимущества PCA включают простоту и эффективность, но метод ограничен
линейными зависимостями. В случаях, когда данные имеют сложные
нелинейные структуры, линейный PCA может оказаться неэффективным.

4.2 Анализ независимых компонент (Independent Component Analysis,
ICA)

Анализ независимых компонент (ICA) является более сложным методом, чем
PCA, и используется для нахождения независимых источников в смешанных
сигналах. ICA стремится разложить данные на компоненты, которые
статистически независимы. Этот метод часто используется в задачах, где
нужно выделить скрытые сигналы, таких как обработка изображений и
сигналов (например, для разделения аудиосигналов).

ICA особенно эффективен в ситуациях, когда данные включают скрытые
взаимосвязанные источники, и требуется дополнительная информация,
которая не может быть получена с помощью PCA.

4.3 Метод линейного дискриминантного анализа (Linear Discriminant
Analysis, LDA)

Линейный дискриминантный анализ (LDA) является как методом
классификации, так и методом снижения размерности. В отличие от PCA,
который сосредоточен на максимизации дисперсии, LDA пытается
максимизировать разницу между классами. LDA работает по следующему
принципу:

1. Оценивается внутриклассовая и межклассовая дисперсия.
2. Определяются проекции, которые максимизируют разницу между

классами, сохраняя при этом однородность внутри классов.

LDA находит применение в задачах классификации, где важно различие
между классами, таких как распознавание лиц и анализ рукописных данных.

4.4 t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)

t-SNE — это нелинейный метод снижения размерности, предназначенный для
визуализации высокоразмерных данных. Этот метод проецирует данные из
пространства высокой размерности в пространство низкой размерности,
сохраняя локальные структуры данных.



Алгоритм t-SNE стремится к тому, чтобы расстояния между соседними
точками в исходном пространстве были максимально похожи на расстояния в
новом пространстве. Этот метод особенно популярен для визуализации
данных в двумерном и трехмерном пространствах и широко используется для
исследовательского анализа, например, для кластеризации изображений или
геномных данных.

5. Проблемы и ограничения снижения размерности

Несмотря на преимущества, методы снижения размерности имеют свои
ограничения:

 Потеря информации: При снижении размерности некоторая
информация неизбежно теряется, что может привести к ухудшению
точности модели.

 Сложность интерпретации: Методы, такие как PCA и LDA, создают
новые компоненты, которые могут быть сложными для интерпретации,
особенно если цель — построение объясняемой модели.

 Выбор оптимального числа компонент: Определение оптимального
количества компонент — это сложная задача, требующая баланса между
сохранением информации и упрощением модели.

 Чувствительность к шуму: Некоторые методы, особенно PCA, могут
быть чувствительны к шуму, так как они зависят от дисперсии данных.

6. Применение методов снижения размерности

Методы снижения размерности находят применение в самых разных областях:

 Компьютерное зрение: Для уменьшения размерности изображений
перед обучением моделей классификации.

 Биоинформатика: Для анализа генетических данных, где каждая
переменная может представлять отдельный ген или экспрессию.

 Обработка естественного языка: Для снижения размерности
текстовых данных в задачах классификации и кластеризации текстов.

7. Примеры выбора метода снижения размерности

Выбор метода снижения размерности зависит от задачи и свойств данных.
Например:

 Если данные имеют высокую линейную структуру и главной
задачей является уменьшение размерности для ускорения работы
модели, PCA подойдет наилучшим образом.

 В случае, если задача связана с выделением скрытых факторов из
данных, можно использовать ICA.



 Для визуализации высокоразмерных данных с нелинейными
структурами, таких как изображения или генетические данные, t-
SNE покажет высокую эффективность.

 LDA применим для задач, где необходимо снизить размерность,
сохраняя различия между классами, например, в задачах
распознавания образов.

8. Заключение

Методы снижения размерности играют важную роль в машинном обучении,
позволяя работать с данными высокой размерности, повышать точность
моделей и сокращать время их обучения. Выбор подходящего метода зависит
от задачи и специфики данных, но понимание принципов каждого из методов
позволяет применять их с максимальной эффективностью и извлекать из
данных полезные паттерны.
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