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Algoritmo k-vecinos mas cercanos
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Algoritmo k-vecinos mas cercanos (k-NN)

. . ) A

* Estima el grado de pertenencia de un elemento x a la clase “C” a partir de la ] ‘ ______ N A
informacion de similitud proporcionada por los k vecinos mas cercanos del .
conjunto de datos:

Sx'x) = d(x,x’) mE

* No hace ninguna suposicion acerca de la distribucion de las variables I !
predictoras. \

* No aprende ningun modelo (aprendizaje perezoso)

* Cuando kI menos sensible al ruido, pero la clasificacion de ejemplos situados Tl -
entre clases puede resultar mas imprecisa

* Muy sensible a atributos irrelevantes y a su rango de variacién

* Lasimilitud S(x) puede ponderarse por la distancia a cada k vecinos:
w(x,x) =1/1+dist(x,x’)

* El algoritmo k-NN es valido también para regresion
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Clasificador Naive-Bayes

I Clasificador Naive-Bayes (CNB)

Teorema de Bayes:

p(OR: I Xfa) — L (XE | Ok) p(Ck) donde X; = (51?11,23@;2, S xz’n)
p (X:)

Clase mads probable o “Maximum a Posteri” (MAP):

o / B . p(X; | Ck)-p(Cy)
cnap = arg mix p(Ce| X0 = arg mix Pt TS

CMAP = arg Max ip (Xi | C)-p (Ck)

) g 1 e o e



Clasificador Naive-Bayes

I Hipdtesis de independencia estadistica

Si asumimos la hipotesis de independencia estadistica:

p(Xi|Cr)=p(xa |C1) ... p(2in | C1)
p(Xi| Co) =p(@in | Ca) oo p(in | Co) cmap = arg max p(X; [ Cr)-p(Ck)

:1:‘""!?1

p(Xz‘lcr):p(mﬂ IOr)p(mznlcr)

|

CMAP = argkmé}{ p(Ck) - Hp(ﬂfz‘j | Ck)

:13"'5‘7‘



Clasificador Naive-Bayes

Estimacidon de parametros del CNB

Probabilidades de clase:

p(c = 1 C= W

Probabilidades condicionadas de un atributo A ¥ discreto:

D (s _ Je(Aj =2ij NC = Cy)
Pl |G =" e = )

Probabilidades condicionadas de un atributo A, continuo:

=== 1 1 (tL‘ETT.' o .'u’mk)z

P (Tim | Cr)iex exp | —5 3
SV, T\ o
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p(Cy)

C, a,

C, of
P(X;ICy) | Xy Xy
C1 811 B1n
Cr Br1 Brn
p(ximlck)

C1 Nm(“1m’61m)

Nm(“r m’Gr m)




Clasificador Naive-Bayes
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Ejemplo: é Paciente normal o patolégico?

Paciente | Presién Arterial Leucocitos Dolor Desvanec. | Patologia
(mm de Hg) (mall fmm™) muscular
1 140 13.0 si no si
2 138 14.1 si si si
3 110 7.D si no no
4 105 4.0 no no no
) 100 2.1 no si no
(] 125 3.1 no si no
7 145 8.1 si 1o si
5 135 2.1 no no no
9 100 8.2 no no no




Clasificador Naive-Bayes
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Ejemplo: é Paciente normal o patolégico?

Paciente | Presién Arterial Leucocitos Dolor Desvanec. | Patologia
(mm de Hg) (rmall frnm™) muscular
1 140 13.0 sf no [ st |
2 138 14.1 si si | si I
3 110 7.D si no no
4 105 4.0 no no no
z 122 i :: :: = Probabilidades de clase a priori:
7 145 8.1 si no | SO0 F—1.2
8 135 2.1 no no | C1 (s4) a
9 100 8.2 no no I no I | Ca(no) &




Clasificador Naive-Bayes
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Ejemplo: é Paciente normal o patolégico?

Paciente | Presién Arterial Leucocitos Dolor Desvanec. | Patologia
(mm de Hg) (mall fmm™) muscular
1 | 140 | 13.0 sf no sf
2 | 138 I 14.1 si si si
3 110 7.D si no no
4 105 4.0 no no no
) 100 2.1 no si no
(] 125 3.1 no si no
7 8.1 si 1o si
8 2.1 no no no
9 100 8.2 no no no

Probabilidades condicionadas de atributos continuos:

I Presion Arterial (PA) I (p, o) p(PA|Cy), k=1,2 ‘ Leucocitos (L) (p, o) p(L|Cy), k—=1,2

C (s7) (p1 = 141,0, o1 = 3,61) 0,1105 - exp [0,0384 (z — 141)7] 1 (s1) (1 =11,7, o1 = 3,19) | 0,1251 - exp [-0,0491 (z — 11,7)]

C2(no) (p2 = 112,5, o3 = 14,40) | 0,0277 - exp [—0,0024 (z — 112,5)?] Ca(no) (p2 = 4,5, o2 = 2,70) | 0,1478 - exp [—0,0686 (x — 4,5)*]




Clasificador Naive-Bayes

Ejemplo: é Paciente normal o patolégico?

Paciente | Presién Arterial Leucocitos Dolor Desvanec. | Patologia
(mm de Hg) (mall fmm™) muscular
1 140 | 130 | sf no sf
2 138 l 14.1 I si si si
3 110 7.D si no no
4 105 4.0 no no no
) 100 2.1 no si no
(] 125 3.1 no si no
7 145 si 1o si
5 135 no no no
9 100 I 8.2 I no no no

Probabilidades condicionadas de atributos continuos:
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Presion Arterial (PA) (p, o) p(PA|Cy), k=1,2 I Leucocitos (L) I (p, o) p(L|Cy), k—=1,2
C (s7) (p1 = 141,0, o1 = 3,61) 0,1105 - exp [0,0384 (z — 141)7] 1 (s1) (1 =11,7, o1 = 3,19) | 0,1251 - exp [-0,0491 (z — 11,7)]
C2(no) (2 = 112,5, o2 = 14,40) | 0,0277 - exp [—0,0024 (z — 112,5)?] Ca(no) (p2 = 4,5, o2 = 2,70) 0,1478 - exp [—0,0686 (z — 4,5)7]




Clasificador Naive-Bayes

Ejemplo: é Paciente normal o patolégico?

Paciente | Presién Arterial Leucocitos Dolor Desvanec. | Patologia
(mm de Hg) (mall fmm™) muscular
1 140 13.0 si no si
2 138 14.1 si si
3 110 7.D no no
4 105 4.0 no no
) 100 2.1 si no
G 125 3.1 si no
7 145 8.1 1o si
5 135 2.1 no no
9 100 8.2 no no

Probabilidades condicionadas de atributos nominales:
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| Dolor Muscular (DM) | p(DM = no|Cy), k= 1,2

p(DM = si|Cy), k= 1,2

Desvanecimientos (D)

p(D=no|Cy), k=1,2

p(D = si|Cy), k=1,2

C1(si)

1]

3

=0 — 0,05

2

g » 0,95

C1(si)

Cz(no)

Suln

L
G

Ca(no)

Sl |Lelns

Slba Lol




Clasificador Naive-Bayes

Ejemplo: é Paciente normal o patolégico?

Paciente | Presién Arterial Leucocitos Dolor Desvanec. | Patologia
(mm de Hg) (mall fmm™) muscular
1 140 13.0 si no si
2 138 14.1 si si
3 110 7.D si no
4 105 4.0 no no
) 100 2.1 no no
(] 125 3.1 no no
7 145 8.1 si si
5 135 2.1 no no
9 100 8.2 no no

Probabilidades condicionadas de atributos nominales:
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| Dolor Muscular (DM)

p(DOM = no|Cy), k=1,2

p(DM = si|Cy), k= 1,2

I Desvanecimientos (D) I p(D=no|Cy), k=1,2

p(D = si|Cy), k=1,2

C1(si)

1]

3

=0 — 0,05

2

g » 0,95

C1(si)

Cz(no)

Suln

L
G

Sl |Lelns

Ca(no)

Slba Lol




Clasificador Naive-Bayes
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Ejemplo: é Paciente normal o patolégico?

P{(:k): k = ]1' 2 ° V 4 Vé 7 [
e T 1 ¢El paciente X=(PA:150, L:15, DM:si, D=si) es patoldgico o normal?
115t o
Ca(no) &
l Presion Arterial (PA) (g, @) p(PA|CL), k—1,2 Leucocitos (L) (p, @) p(L|Cr), k=1,2 I
4 (1) (p1 = 141,0, o; = 3,61) 0,1105 - exp [0,0384 (z — 141)? C1(si) (1 =117, o1 = 3,19) [§0,1251 - exp [-0,0491 (z — 11,7)*
Cz(no) (2 = 1125, o2 = 14,40) L0277 - exp [—0,0024 (z — 112,5)7] C'2(no) (pz = 4,5, o2 = 2,70) 0,1478 - exp [—0,0686 (z — 4,5)7]
Dolor Muscular (DM) | p(DM = no|Cr), k=1,2 | p(DM = 5i|Cr), k=1,2 | Desvanecimientos (D) | p(D =no|C), k=12 | p(D =si|C), k=12
C1 (s) 2=0-0,05 3 =1-0,95 C (i) E %
Ca(no) % % C2(no) ﬂﬁ =

0,0049 x 0,0733 x 0,95 x 3 x £ =[3,79 x 10~°

'p{csi | X} o p(X | Gsi} 'p[{-:si) :p(PAIEII I Grsi} ) p{Llﬁ | Gsi} 'p{DMsi | Grsf) 'p[Dsi | (;si] 'p(i’-'si) —

P {Gﬂﬂ | -X} o p [X I '[:'na) -p [(Jno) =p {PA]."}I} | U‘I‘lﬂ} - P{Llﬁ | Cﬂﬂ] : p(DMsi | 'ﬂna} 'p[Dsi I (Jﬂﬂ} -p {Gnn} =

0,0009 x 0,00008 x & x 2 x § = 2,66 x 1079
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e Arboles
* De decision (clasificacion)
* De regresion y de modelos (regresion)
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I Ejemplo de arbol de decisién

Ejemplo de Arbol de Decisién usado por un banco para
predecir si un cliente es moroso:

Cémo aprender un AD

. Empleo - AD trivial
1 7 .
N - AD minimo
u . .
] - AD inductivo “top-down”
No moroso Ahorros
=50 000 € \50 000 €

= 45 afios

No moroso

= 45 afos




Arboles de decision

I Origen de los arboles de decisidn

e /
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Tienen su origen en la creacion de modelos de simulacidn cognoscitiva del aprendizaje de conceptos (Anos 60)

CLS (Concept Learning System) [Hunt et al. 1966]
(Origen de la familia de algoritmos TDIDT)

U

ID3 (Interactive Dichotomizer) [Quinlan 1979]

ACLS [Patterson y Niblett, 1983 ]
——

4 [Quinlan 1987]

P

C4.5 [Quinlan 1993]

/

ASSISTAN [Kononenko et al., 1984]

NN

ID4&IDS [Thrun et al., 1991]

\

C5.0 (comercial)

CART [Breiman et al, 1984]




Arboles de decision

I Cémo elegir el mejor nodo en cada division

Ill

La Entropia de la informacién (Shanon 1948) caracteriza e

Solo hay dos clases:

Entropia(S) = —(p;log, py + p_log, p_) e - - :©

Hay “c” clases, donde c23:

C
Entropia(S) = — z p; log, p;
i=1

-PHG2(PH-(1-PHlg2(1-F+)

=
=
T

Entropials)

=
[
T

0.af

06
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grado de impureza” de un conjunto de ejemplos S

Entropia([10+,10-]) =1.00 (Méx.)
Entropia([ 8+,12—-])=0.97
Entropia([ 2+,18-])=0.47
Entropia([ 0+,20—])=0.00 (Min.)

0

0.1

02 03 04 05 06 07 08 05 1
P+
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Cémo elegir el mejor atributo en cada divisidn

Solucion: Seleccionar el atributo que, tras la particion, consigue una mayor disminucion de entropia (mayor ganancia de informacion)

Ganancia(S,A) = Entropia(S) -— 2 Entropia(S,)

veValores(A)

Atributo i-ésimo

Conjunto S ‘
(antes de la division)




Arboles de decision
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Cémo elegir el mejor atributo en cada divisidn

Solucion: Seleccionar el atributo que, tras la particion, consigue una mayor disminucion de entropia (mayor ganancia de informacion)

Ganancia(S,A) = Entropia(S) -— 2 Entropia(S,)

veValores(A)

Atributo i-ésimo

Conjunto S ‘
(antes de la divisién)

S,

Ganancia(S,A) = Entropia(S) - S|

veValores(A)

Entropia(S,)




Arboles de decision

Ejemplo: ¢ Cuando aplicar un tratamiento?

Paciente Presion Urea en Gota Hipotiroidismo [ Administrar

Aterial sangre Tratamiento
1 Alta Alta Si No No
2 Alta Alta Si Si No
3 Normal Alta Si No Si
4 Baja Normal Si No Si
5 Baja Baja No No Si
6 Baja Baja No Si No
7 Normal Baja No Si Si
8 Alta Normal Si No No
9 Alta Baja No No Si
10 Baja Normal No No Si
11 Alta Normal No Si Si
12 Normal Normal Si Si Si
13 Normal Alta No No Si
14 Baja Normal Si Si No

ETS de
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Hoja1

		

														Paciente		Presión		Urea en		Gota		Hipotiroidismo		Administrar

																Aterial		sangre						Tratamiento

														1		Alta		Alta		Sí		No		No

														2		Alta		Alta		Sí		Sí		No

														3		Normal		Alta		Sí		No		Sí

														4		Baja		Normal		Sí		No		Sí

														5		Baja		Baja		No		No		Sí

														6		Baja		Baja		No		Sí		No

														7		Normal		Baja		No		Sí		Sí

														8		Alta		Normal		Sí		No		No

														9		Alta		Baja		No		No		Sí

														10		Baja		Normal		No		No		Sí

														11		Alta		Normal		No		Sí		Sí

														12		Normal		Normal		Sí		Sí		Sí

														13		Normal		Alta		No		No		Sí

														14		Baja		Normal		Sí		Sí		No





Hoja2

		





Hoja3

		





Paciente | Presion | Azicaren | [ndicede | Alergiaa Otras | Administrar
arterial sangre | colesterol | antibioticos | alergias | farmaco F
1 Alta Alto ) No No Si
2 Alta Alto ) Si No Si
3 Baja Alto Bajo No No Si
4 Media Alto ) No Si No
5 Media Bajo ) Si Si No
6 Baja Bajo Alto Si Si Si
7 Alta Bajo Alto Si No Si
8 Alta Bajo Bajo No Si Si
9 Alta Alto Bajo Si Si No
10 Baja Bajo Alto Si Si Si
11 Media Bajo Bajo Si Si Si
12 Alta Bajo Alto Si Si No
13 Baja Alto Alto Si Si Si
14 Baja Alto Bajo No No Si








Arboles de decision

Ejemplo: ¢ Cuando aplicar un tratamiento?

Presion Arterial (PA) Gota (G)

AIta Normal BJ

-098 E0592

G(S "PA") = 0.940 — (5/14) 0.971 - (4/14) 0 G(S,"G") = 0.940 — (7/14)- 0.985
—(5/14)-0.971=0.246 —(7/14)-0.592 =0.151
Urea en Sangre (US) Hlpot|r0|d|smo (H)

Alta Normal Baja

'0 91 E= 0811 E= 0811

G(S,"US")=0.940 — (4/14)-1-(6/14)-0.918 G(S,"H") 0.940 — (6/14) -1
—(4/14)-0.811=0.029 —(8/14)-0.811=0.048




Arboles de decision

Ejemplo: ¢ Cuando aplicar un tratamiento?

Presion Arterial (PA) Gota (G)

Alta Normal BJ

-098 E0592

G(S,"PA") = 0.940 - (5/14) 0.971 - (4/14) 0 G(S,"G") = 0.940 — (7/14)- 0.985
—(5/14)-0.971{0.246 —(7/14)-0.592 =0.151
Urea en Sangre (US) Hlpot|r0|d|smo (H)

Alta Normal Baja

'0 91 E= 0811 E= 0811

G(S,"US")=0.940 — (4/14)-1-(6/14)-0.918 G(S,"H") 0.940 — (6/14) -1
—(4/14)-0.811=0.029 —(8/14)-0.811=0.048




Arboles de decision

Ejemplo de AD: ¢ Cuando aplicar un tratamiento?

Presion Arterial

Alta Normal Baja
/
Pcte | Urea | Gota |Hipot.| "T0" Pcte | Urea | Gota |Hipot.| "T0"
1 Alta Si No No 4 |Normall Si No Si
2 Alta Si Si No S Baja | No No Si
8 |Normal|l Si No No 6 Baja No Si No
9 Baja | No No Si 10 [Normal] No No Si
11 |Normal| No Si Si 14 [Normal| Si Si No




Hoja1

		

														Pcte		Urea		Gota		Hipot.		"T0"

														4		Normal		Sí		No		Sí

														5		Baja		No		No		Sí

														6		Baja		No		Sí		No

														10		Normal		No		No		Sí

														14		Normal		Sí		Sí		No





Hoja2

		





Hoja3

		





Paciente | Presion | Azicaren | [ndicede | Alergiaa Otras | Administrar
arterial sangre | colesterol | antibioticos | alergias | farmaco F
1 Alta Alto ) No No Si
2 Alta Alto ) Si No Si
3 Baja Alto Bajo No No Si
4 Media Alto ) No Si No
5 Media Bajo ) Si Si No
6 Baja Bajo Alto Si Si Si
7 Alta Bajo Alto Si No Si
8 Alta Bajo Bajo No Si Si
9 Alta Alto Bajo Si Si No
10 Baja Bajo Alto Si Si Si
11 Media Bajo Bajo Si Si Si
12 Alta Bajo Alto Si Si No
13 Baja Alto Alto Si Si Si
14 Baja Alto Bajo No No Si








Hoja1

		

														Pcte		Urea		Gota		Hipot.		"T0"

														1		Alta		Sí		No		No

														2		Alta		Sí		Sí		No

														8		Normal		Sí		No		No

														9		Baja		No		No		Sí

														11		Normal		No		Sí		Sí





Hoja2

		





Hoja3

		





Paciente | Presion | Azicaren | [ndicede | Alergiaa Otras | Administrar
arterial sangre | colesterol | antibioticos | alergias | farmaco F
1 Alta Alto ) No No Si
2 Alta Alto ) Si No Si
3 Baja Alto Bajo No No Si
4 Media Alto ) No Si No
5 Media Bajo ) Si Si No
6 Baja Bajo Alto Si Si Si
7 Alta Bajo Alto Si No Si
8 Alta Bajo Bajo No Si Si
9 Alta Alto Bajo Si Si No
10 Baja Bajo Alto Si Si Si
11 Media Bajo Bajo Si Si Si
12 Alta Bajo Alto Si Si No
13 Baja Alto Alto Si Si Si
14 Baja Alto Bajo No No Si








Arboles de decision

Ejemplo: ¢ Cuando aplicar un tratamiento?

Presion Arterial

Alta Normal Baja

/ ~

Gota Hipotiroidismo

NoASi /\

b ® ® ® ®




Arboles de decision

Ejemplo: ¢ Cuando aplicar un tratamiento?

Presion Arterial

R1: (PA=alta) A (G=no) = (T=si)
Alta Normal Baja R2: (PA=alta) A (G=s/) = (T=no)

Interpretabilidad> R3: (PA=normal) = (T=s/)
R4: (PA=baja) A (H=no) = (T=si)

R5: (PA=bagja) A (H=s/) = (T=no)

Gota Hipotiroidismo

NoASi /\

b ® ® ® ®




Arboles de decision
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Y si los atributos no son continuos

1. Se ordenan los valores del atributo junto a la clase a la que pertenecen:

Edad | 30| 36| 44| 60| 72| 78
Clase| si| si| no| no| no| si

2. Se mide la ganancia para cada punto de corte posible y se asigna la mayor a este atributo:
G(S, "edad<33”)
G(S, "edad<40”)
G(S, "edad<47”)
G(S, "edad<66”)
G(S, "edad<75")

Otra posibilidad = Asignar un nuevo atributo binario a cada rango de valores donde no varia la clase:

“edad < 40” = {si, no}
“40 < edad < 75” = {si, no}

“T5 < edad” = {si, no}




Hoja1

		

										Edad		30		36		44		60		72		78

										Clase		sí		sí		no		no		no		sí





Hoja2

		





Hoja3

		






Arboles de decision

Manejando atributos con costes diferentes

Se puede sustituir el calculo de |la ganancia por:

Ganancia de informacion

unidad de coste

No se garantiza un AD de coste dptimo, pero sesga la busqueda en favor de los atributos de coste bajo.

Ejemplos:
* Medicina (Nunez 91):

ZGanancia(S,A) -1

[Coste(A) + 1]V

w € [0,1] importancia relativa Coste v.s. Ganancia

* Robotica (Tan and Schlimmer 90):

Ganancia®(S,A)
Coste (A)

ETS de
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Arboles de decision
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Cémo evitar el overtitting

*Pre-poda: Se decide cuando dejar de subdividir
* Establecer un N2 minimo de ejemplos en un nodo para seguir dividiendo
* Dividir solo si el error de validacion tras la division es menor que antes de la
division
o[..]
*Post-poda: se construye el AD y después se poda

* Para cada particion de nodos hoja asociada a un nodo se mide el efecto sobre el
error de validacion al eliminar dicha particion. Si el error de validacion disminuye,
se elimina la particion con mayor impacto en dicho error.

°[..]



Arboles de regresién y de modelos

Arboles de regresion vs. Arboles de modelo

b1 b3
/ 2 X,
Cte 1| Cte 2||Cte 3

1 c2 b1 b3
) \ VAR S
Cte 4| | Cte 5 - —

Arbol de regresion

Arbol de modelo

!
\

/A/O
N




Arboles de regresion y de modelos

Cémo elegir el mejor atributo en cada divisidn

Solucion: Se elige aquel atributo que maximice la reduccion del error esperado tras la particion:

£
]

Aerror =o(E) — Z

I

o(E)

Atributo i-ésimo

— 33




Arboles de regresion y de modelos
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I Ejemplo de arbol de regresion

27T True False
o ®
)
1_!‘ @
“ Q‘ ® True False True False
@ ° / /
@ ® 0.2 0.75 1.3
: @ : @ : R
-1 0 1 2
True False
Y \

0.9 0.2




Arboles de regresion y de modelos
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Ejemplo de arbol de regresion

|
I -~ -
VL o LR True False
I I St
[ QL1 1
: @ QI : -
I D 09 | I
1 @e@ | @
I @ I'_.'I True False True False
ré— 1 @ / /
N I 0.2 .75 .
R i ®
NI | I‘ I: : g .
T~__ i -
T 0 ) R
\\! I | // True False

________________ Media() =~ 0.9 0.2




Arboles de regresion y de modelos

I Ejemplo de arbol de modelo

True

4

y =1+ 0.85x

False

AN

y=1.9-0.87x




Arboles de regresion y de modelos

I Ejemplo de arbol de modelo

False

AN

y=1.9-0.87x




Arboles de regresion y de modelos

Ejemplo de arbol de regresion (mas de un atributo

Wt < 3672

27.0788 21,6625 358667
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Ejemplo de arbol de modelo (mas de un atributo)

==14000
==8.5 =8.5

-

==F100 #6100

RTS—

=14000

x

==22485 =22485

_/\_

Ejemplo de modelo de regresion:
LM 4
class =
-21.3079 * vendor=honeywell,ipl,ibm,cdc,ncr
+0.7232 * vendor=adviser,sperry,amdahl
+20.9924 * vendor=amdahl
-0.2167 * MYCT
+0.0073 * MMIN
+0.0122 * MMAX
+1.2079 * CACH
-0.413 * CHMIN
+0.7265 * CHMAX
-167.7174




Arboles de regresion y de modelos

Mejorando la prediccién en arboles de modelos

!

_ np+kq

n+k

p": prediccion pasada al padre/

p: prediccion recibida

del nodo hijo /

q: valor predicho en el nodo
k: constante de smoothing

\

/

—
I

\

numero de instancias que alcanzan al nodo hijo




Arboles de regresion y de modelos

Cémo evitar el overfitting

e Se usan técnicas similares a las usadas con arboles de decision:
* Prepoda
* Postpoda



Arboles de decision
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I Random Forests

x Cada Arbol-i:

e Se entrena con una muestra del
Arbol 1 Arb ol 2 Arbol N conjunto original de datos, de
igual tamafo que éste y obtenida
aleatoriamente usando
reemplazo (bootstraping).

En cada division del arbol se

evalua un subconjunto aleatorio

de atributos, seleccionados

aleatoriamente del conjunto de

atributos original, y de tamano
¢ prefijado por el usuario.



Contenido

* Redes neuronales artificiales



Redes Neuronales Artificiales

e Clasificacion

* Perceptron multicapa

e Redes neuronales convolucionales
* Regresion

* Perceptron multicapa

* Método de aprendizaje
» Algoritmo de retropropagacion (basado en el descenso del gradiente)



I Perceptréon multicapa

Una o mas
|
""""""" 1
Capa de ,  Capa | Capa de
Entrada . Oculta salid
Entrada1 = . —. oo
@ ---_-——.____*
Entrada 2
@ . \ Salida
Entrada 3 ® —
/




Redes Neuronales Artificiales
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I Redes neuronales convolucionales

Replicacion n-veces de este par de capas

Feature maps

Créditos de las figuras: https://shorturl.at/nrwE9



https://shorturl.at/nrwE9
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I Aprendizaje Automatico en el mundo real

Cémo se aprenden modelos mas complejos

Descenso del Gradiente

LT
. ‘\\‘:ﬁ-”‘ii"' "' il.'.:-:':fﬁ -'.'::I-.':;:' ..:.I.
ORI ,'!‘v‘ J" [ T,
S ol

“:‘*‘ >

Método de backpropagation (RNAs)

Funcion de error definida en el
espacio de parametros del modelo
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Contenido

 Maquinas de vectores soporte (SVM)

* SVM en Clasificacion
* Ejemplos separables linealmente
* Ejemplos cuasi-separables linealmente
* Ejemplos no separables linealmente
e SVM en Regresion (SVR)
* Regresion lineal o cuasi-lineal
* Regresion no lineal



Maquinas de vectores soporte

Introduccion

* Introducidas en los anos 90 por Vapnik y colaboradores.

* Permiten abordar tareas de multiclasificacion, regresion, agrupamiento,

ranking, etc.

* Campos de aplicacion:

* Vision artificial, reconocimiento de caracteres, categorizacion de texto e hipertexto,

clasificacion de proteinas, PLN, analisis de series temporales.



Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion T ngerieria

Ejemplos separables linealmente

Informatica

Dado un conjunto separable de ejemplos:
S ={(x1, y1),..., (xn, yn)}, donde x; € R? e y; € {+1, -1}
Existe un hiperplano, D(x)=0, capaz de separar dicho conjunto sin error, donde:
D(x) = (Wix1 + ... + Wgxg) +b=<w,x>+b, w€R? b€ R
El hiperplano de separacién cumplira las siguientes restricciones:
yil<w,x;>+b)> 0, i=1,...,n

o de forma mas compacta:
yiD(x;) = 0, i=1,...,n



Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion

Infinitos hiperplanos de separacion




Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion

Infinitos hiperplanos de separacion




Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion
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Hiperplanos paralelos al hiperplano de separacién

D(x'
Distancia (Hp(y), z') = D)
lw]|
Por definicion de margen méaximo:
y; D
i (mz)z’n 1 =1,....n
[w]|

=T, Va; € Vg
La Ec. anterior define dos hiperplanos paralelos al hiperplano original y separados de éste una distancia 7

y; D(x;) = 7 ||wl| = AD(x)=0 =  7|w|=1



Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion

Problema de optimizacién

T =1/[wl|
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* La busqueda del hiperplano éptimo = Maximizar T = Minimizar ||w||

* Problema de optimizacion cuadratico (problema primal) = Problema dual

min % ||’w||‘3 = % < w,w >

sa: yi(<w,x; >+b)—12>0,

1=1,....n

=

mix L(a)=)>

S.d.

S s = 0

a; >0, i=1,..

1 T
— 5D i jo1 YY) < Ty Tj >

.,




Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion

V4

Calculo coeficientes del hiperplano separacién éptimo

* Solucidén del problema primal (conocida la solucion del problema dual, ax*):

n

* * ,
w = E ;Y T

1=1

TE
D(x) = Za:y@ < ®,x; > +b"
i=1
bt — 1 *
) —N—VZ(?fj—iw jzﬂj?:»)

S jeVg

* El hiperplano de separacion es funcién solo de los Vs (a; # 0)



Maquinas de vectores soporte
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Ejemplos cuasi-separables linealmente
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* Laidea es introducir un conjunto de variables ,

de holgura que tolere errores de clasificacion: ] O
" ®FJ'F’
§20,i=1,..,n, I =
* 211 &) = mide el coste del conjunto de pix)>+1 L 'T -
ejemplos no separables. o W7 O
. . [ 4 . .-r! : i’- O
* Problema optimizacion primal: O
# ]_ h) n G
mn ; < w,w > +C Zf,;zl §i O
O
1

sa. Y (<w,x; >+b)+&—1>0

>0, i=1,....n




Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion T ngerieria

I Ejemplos no separables linealmente

Espacio de entradas Espacio de caracteristicas Espacio de entradas




Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion

Solucién del problema dual en el nuevo espacio
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Sead : X — F unafuncion de transformacién, donde:

G(x) = [p1(x),...,dn(x)] v do;(x), i = 1,...,m, tal que es una funcion no lineal

La idea es construir un hiperplano de separacion lineal en este nuevo espacio

D(x) = (w1 (x) + ... + wpdp(x)) =< w, P(x) >

En su forma dual, la funcidn de decisidon se obtiene como:
n
D(z) =) ajy: < (), () >
i=1

Y puede demostrarse que el producto escalar < ®(x), ®(x;) > puede calcularse a partir de lo que se
denomina funcion kernel K (x, x;):

m Las a; se obtienen como

D(x) = z oy K(x,x;) &= solucién del problema dual




Maquinas de vectores soporte
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Funciones base vs. Funcion kernel (Teorema de Aronszajn

No se necesita conocer el conjunto de funciones base para...

1. construir la funcion kernel. Basta definir una funcion que cumpla
gue la funcién tiene que ser simétrica y semidefinida positiva.

evaluar una funcion kernel: solo hay que evaluar esta funcion
resolver el problema dual

tener que conocer las coordenadas de los ejemplos transformados
en el espacio de caracteristicas. Por tanto, no importa que el kernel
pueda estar asociado a un conjunto infinito de funciones base.
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Ejemplos de funciones kernel
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e Kernel lineal:

Kip(e,2') =<z, a' >

e kernel polindomico de grado-p:

- ! !
Kp(z,2')=[y<z,2' > +k]", v>0
e kernel gaussiano:

Kq(z,z') = exp (—’r e — I’IIE) =exp(—y<(z-a),(x—-2)>),v>0

e kernel sigmoidal:

Kg(z,z') = tanh(y < @, 2’ > +k)



Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion

Ejemplo de SVM con kernels

SVM with a polynomial
Kernel visualization

Created by:
Udi Aharoni

Enlace al video: https://shorturl.at/wFIKT



https://shorturl.at/wFIKT
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Ejemplo de SVM con kernels
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Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion ESde e

Ejemplo de SVM con kernels

X X X L] @
X X X x ; x oo .. 4 ..
% W% X& X X e @
]
f&%ﬁx >§<>><<X>§< ° '. d
A X% 0°. [ )
: © T
o
T
£ X
7] X
v ° .. o8 -3 *
v’ % A
e ® .‘ b. %
a® e S0 XX %
® 0.03: he o %x Xoax X
e ® e X
®
Ve
Slloy, <-- small large -->

<--purple  yellow --> - v

Créditos de figuras: https://shorturl.at/mxDFP



https://shorturl.at/mxDFP

Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion ESde e

Ejemplo de SVM con kernels
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Maquinas de vectores soporte
L— Clasificacion

SVM para kclases (k£>2)

e One-versus-one

* Generay evalua k(k-1)/2 clasificadores SVMs

e One-versus-all

e Genera k clasificadores SVMs

* DAGSVM (Directed Acyclic Graph SVM)

* Genera k(k-1)/2 clasificadores SVMs, pero no es necesario evaluar todos



Maquinas de vectores soporte
L Regresion

I SVM para regresion (SVR)

Regresion lineal o cuasi-lineal

HJI.

min 1 <w,w>+CY ", (& +&)
sa. (fw,z;>+b)—yi—e—& <0
yi — (<w,x; > +b) —e—§ <0

6 >0,i=1,...,n

Forma dual y
se resuelve
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Regresion no lineal

* Los ejemplos se transforman en un nuevo
espacio (espacio de caracteristicas), en el que
sea posible el ajuste con un regresor lineal.

* El regresor asociado a la funcion lineal en el
nuevo espacio es:

/()

>

n
i=1

(c

.l’z-

T —aot) K(z, x))

— x;

\

Las a;” y a; " se obtienen como
solucion del problema dual



Maquinas de vectores soporte

I Interfaz grafico interactivo (SVMs y SVRs)

 Libreria LBSVM: https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

(a) Ejemplo de clasificacion (b) Ejemplo de regresion


https://www.csie.ntu.edu.tw/%7Ecjlin/libsvm/
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