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El problema basico vs el supervisado
 Encontrar una funcion f(X) que es desconocida en base a una
entrada

 En el problema basico teniamos un vector de datos de entrada

* En el problema supervisado, tenemos un vector de parejas de
entrada tal que: (x,, v,), (x5, V), - (X, Y
* Sellama a la salida y; como verdad fundamental (ground truth)

 (Cada pareja fue generada por una funcion desconocida y = f(x)
* Funcion hipotesis (h): hipotesis h que aproxime a f

e Espacio de hipotesis (H): h es un modelo de los datos,
obtenido de todos los posibles modelos, h € H

* La funcion h puede tomar formas muy variadas, como un
polinomio de grado 3, un codigo en Python o un modelo de
reglas con CLIPS
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El proceso de clasificacion

[Classification algorithm]

Training data

name age income loan_decision
Sandy Jones youth low risky
Bill Lee youth low risky v
Caroline Fox middle_aged high safe
Rick Field middle_aged low risky —
Susan Lake senior low safe Classification rules
Claire Phips senior medium safe
Joe Smith middle_aged high safe
IF age = youth THEN loan_decision = risky

IF income = high THEN loan_decision = safe
IF age = middle_aged AND income = low [ Classification rules J
THEN loan_decision = risky

>

Test data
name age income loan_decision (John Henry, middle_aged, low)
Loan decision?
Juan Bello  senior low safe

Sylvia Crest middle_aged low risky
Anne Yee  middle_aged high safe

risky
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La seleccién del modelo h

e ¢Como elegir el modelo dentro del espacio de hipotesis?
* Conocimiento previo, visualizar/analizar datos, entrenamiento...
* I|dealmente, el modelo seria consistente en el que:
* hconsistente & V (x;,yi) € h(x;) = yi
 Poco realista, especialmente para variables continuas
 Ademas, no habra visto los datos del juego de test

 Buscaremos el h que mejor se ajuste a f, generandolo usando
el dataset de entrenamiento

 Diremos que h es una buena generalizacion si predice de
forma satisfactoria las salidas del dataset de test

 Laverdadera medida de calidad se basa en la generalizacion
sobre el dataset de test
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El aprendizaje y posibles modelos de h
Podemos utilizar varias funciones para ajustar el modelo h
e ¢Cual es la mejor hipotesis?

Podemos extraer una nueva muestra de datos X también
proveniente de la funcion fy repetir el proceso

. _ _\'12 -
h,(X) = wyx + w, h,(x) = wx + sin(wx) h;(x) = por tramos hy(x) =X Zo w; X'
Linear Sinusoidal Piecewise linear Degree-12 polynomial

e
/N

Data set 1

f/JJ

Data set 2
[ ]
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Sesgo, varianza, subajuste y sobreajuste
 Una manera de evaluar los modelos es en funcion del sesgo
gue imponen y la varianza que producen

 Sesgo: Tendencia de la prediccion hipotética a desviarse del
valor esperado en diferentes datasets de entrenamiento

 Puede venir impuesta por la funcion escogida y su expresividad

 Por ejemplo, las lineas pueden ajustarse poco y la funcion por
tramos mucho

* Subajuste: cuando no logra ajustarse a los patrones de los
datos de entrenamiento

e Varianza: cantidad de cambio en la hipotesis debida a Ia
fluctuacion de los datos de entrenamiento

 Porejemplo, icuales tendran mayor varianza en el ejemplo?

* Sobreajuste: cuando la funcion se ajusta demasiado a los datos
entrenamiento y no generaliza bien con nuevos datos
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Balance entre el sesgo-varianza

* La eleccion entre algoritmos complejos con sesgos pequeiios
gue se ajustan a los datos de entrenamiento bien vs.
algoritmos con baja varianza que generalizan mejor

* No es posible aprender sin ese sesgo, por lo que hay que
escoger el sesgo inductivo mas adecuado

 Se consiguen buenas generalizaciones si se ajusta bien |la
complejidad modelo a la complejidad subyacente de los datos

* Sinos quedamos cortos: subajuste (alto error en train y test)

e Sinos pasamos: sobreajuste (bajo error en train y alto en test)
e Lavirtud es una solucion de compromiso entre:

 Lacomplejidad de la hipotesis

 Eltamano del conjunto de entrenamiento

 Elerror de generalizacion de los nuevos casos



Unidad 3. Aprendizaje computacional
Balance entre el sesgo-varianza

High Bias Low Bias
Low Variance High Variance
‘_ ------------- ’

Test Sample
‘%

4

Prediction Error

/

Training Sample

Low High

Model Complexity
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SELECCION DE UN MODELO
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Busqueda de la solucion de compromiso
 Formalmente esta busqueda de la hipdotesis se puede formular
de la siguiente manera:

*

H =argmax,; +P(hi|data)
donde P(hi|data) es la probabilidad de encontrar una h que se
ajuste a los datos
 Aplicando Bayes:
H = argmax,, ] .-P(datalh,)P(h)
P(datalh,) es la probabilidad de que los datos se ajusten a h
P(h) es la probabilidad de que seas una buena funcion

Por ejemplo, un polinomio 12 puede tener una probabilidad menor
gue una funcion lineal

 Establecer H como cualquier programa de ordenador
 Balance expresividad de hipotesis y complejidad computacional
 Por estarazon, se suele usar modelos simples
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Proceso de entrenamiento para elegir el modela
e Queremos un modelo que minimice el error, de forma
simplificada, h(x) = y para cualquier (x, y)

 Por una parte, tendremos que elegir el tipo de método (H)
 Por ej, reglas, arboles, redes, k-vecinos mas cercanos...
 Aestolovamos allamar seleccion de la clase de modelo

* Por otra parte, una vez elegido el tipo de método, tendremos
qgue ajustar sus parametros (h)

 Por ej, en arboles los pesos de las conexiones, el tamafo, etc...

« Aestolovamos allamar seleccion de la mejor hipotesis en ese
espacio de modelos

 Estolo haremos mediante el proceso de entrenamiento
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Validacion simple

» Seleccion del modelo, su ajuste y la estimacion del error
» Optimo para casos donde hay gran cantidad de datos

* El dataset de entrenamiento: Se usa para entrenar los modelos
candidatos y ajustar sus parametros

* El dataset de validacion: Se usa para evaluar los modelos
candidatos y elegir el mejor

 E| dataset de test: Se usa para obtener una evaluacion final no
sesgada del mejor modelo

* NUNCA debe usarse como parte del proceso de entrenamiento,
sélo para la evaluacién final Dataset entietsRDE:

METODO Modelo
ML A ML 1

Modelo
ML 1

Dataset test

Dataset
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Validacion cruzada (k-fold cross-validation)

 (Cada ejemplo hara tarea doble: entrenamiento y validacion,
pero no al mismo tiempo. Pasos a seguir:

* Division en k partes iguales y se hacen k rondas:
1. Seretiene una parte para validar y el resto de los ejemplos se
usan para entrenar
2. Se calcula el error en esa ronda

 Sereporta el error promediado en las k rondas
 Elextremo es k =n, que se conoce como leave-one-out
cross-validation (LOOCV)
e También se debe usar un dataset de test para la evaluacion

final
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Validacion cruzada (k-fold cross-validation)

Modelo
ML 1

METODO ML A
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Patrones tipicos en seleccion de modelos

Validation Set Error =——+—
50 A Training Set Error —-%—-

Error rate (%)

60

- - - - - Validation Set Error —+—
1 2 3 4 5 6 7 8 9 I 50 Training Set Error —-%—-

Tree size in nodes

40 -

30 1

Error rate (%)

20 1

10 1

Thousands of parameters
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EVALUACION DE MODELOS
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Tipos de problemas: Clasificacion binaria

e C(Clasificacion, cuando la y es una variable categorica:

 En clasificacion binaria tenemos ejemplos positivos (pertenecen a
la clase) y negativos (no pertenecen)
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Figure 2.2 Example of a hypothesis class. The class of family car is a rectangle
in the price-engine power space.
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Evaluacion: Clasificacion binaria
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* El clasificador binario predice entre dos clases posibles
 Una métrica muy intuitiva y tipica es la exactitud:

Exactitud: grado de acierto general del modelo = s

n

* La matriz de confusion para dos clases

Valor predicho

7

Valor real

CLASS | CLASS | total
+ -
CLASS | TP FN 2
+
CLASS | FP TN N
total TOT

Clasificador predice clase + pero en
realidad es clase -

Los aciertos: TP+TN
TP: true positives
TN: true negatives

Los fallos: FP+FN
FP: false positives
FN: false negatives
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Evaluacion: Clasificacion binaria
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Veamos como se calcula con un ejemplo, en el que se prediga si
se sale a navegar o no un barco pesquero

Salir a navegar es la clase positiva (Si) y no salir es la clase
negativa (No)

NO se diferencia entre clases, ées bueno el clasificador?

Valor predicho

Valor real

Si

No

total

Si

87

90

No

10

total

100

accuracy =

TP+TN _ 87+4

TOT

100

Analisis de 100 dias en total
Sale 90 veces a navegar
No sale 10 veces a navegar

TP=87 (predice navegar y sale)
TN=4 (predice no navegar y no sale)
FP=6 (predice navegar y no sale)
FN=3 (predice no navegar y sale)

= 0.91, es decir exactitud 91%
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Evaluacion: Clasificacion binaria

Necesitamos otras métricas para
evaluar como de bien es capaz de
distinguir entre las clases
Precision (precision): ¢ Como de
bueno soy prediciendo |la clase
positiva cuando lo hago?

Exhaustividad o sensibilidad (recall
o sensitivity): ¢ COmo de bueno es
detectando la clase positiva en
funcion de las que hay en la
muestra?

Especificidad (specificity): Como de
bueno es el algoritmo detectando
la clase negativa

UNIVERSIDAD DE
MURCIA

TP

precision = TP + FP

Valor predicho

CLASS | CLASS
+ -

Ao
' J TP

Valor real

recall =
" T TP+FN
fE
Ficit TN
SpecClL] lCl =
P YT FP+TN

Valor predicho

CLASS | CLASS

CLASS | TP FN
* ) I

cm( FP D
- \

Valor real
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Evaluacion: Clasificacion binaria

rp+TN 87+4

Valor predicho accuracy = TOT 100 0.91
Si No total o TP
i - - 3 . precision = TP 1 FP = 93 = 0.93
5 TP 87
I No 6 4 10| recall = TPEXFN 90 0.96
total 100 TN 4
specificity = TNTFP 10 0.4
. TP TP AN TN
precision = 57 recall = TP X FN specificity = TN + FP
3 [aie Jfm B D,
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Evaluacion: Clasificacion binaria

Valor predicho
Si No total
© Si 87 3 90
Q
S
g No 6 4 10
total 100

1 _ 2xprecision*recall  2x0.96x0.93 7
SeoTe = precision + recall 096+ 093
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Tipos de problemas: Clasificacion multiclase
e C(Clasificacion, cuando la y es una variable categorica:
* En clasificacion multiclase tenemos multiples clases diferentes

Sports car

Engine power
[

[ Luxury sedan

Family car

Price

Figure 2.9 There are three classes: family car, sports car, and luxury sedan.
There are three hypotheses induced, each one covering the instances of one
class and leaving outside the instances of the other two classes. 7" are reject
regions where no, or more than one, class is chosen.
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Evaluacion: Clasificacion multi-clase

 Se puede calcular su exactitud

« También su precision y exhaustividad aplican, y también el
F1-score

* Sin embargo, como hay multiples clases, estas métricas deben
ser calculadas para cada clase por separado

 Porejemplo, para el F1-score:

K
1
Flscore = P z F1 score for class k
k=1
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Tipos de problemas: Regresion

 Regresion, cuando la y es una variable numérica:
 Podria ser tanto un entero o numero real

y: price
|
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Tipos de problemas: Regresion
* No tenemos una clase discreta como salida, sino una prediccion
numeérica

* Las meétricas de clasificadores no aplican en este caso

e Normalmente se usa el Error Cuadratico Medio

 Pero hay otros como la raiz cuadrada del MSE (RSME) o el error
medio absoluto (MAE)

Sea el dataset de entrenamiento E = {(x, 1), ..., (Xn, Yn)}

Y sea h la funcion hipdtesis cuya salida es numérica:
h(x;)) =y;

N —y)?

MSE =
N
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Algoritmos mas populares

Which of the following ML algorithms do you use on a
regular basis? (Select all that apply)

Unear or Logistic Regression £69.3%
Decision Trees or Random Forests 57.5%
Gradient Boosting Machines (xgboost, ightgbm, etc) 37.5%
Convolutional Neural Networks 36.9%
Bayesian Approaches 25.2%
Recurrent Neural Networks 23.0%
Dense Neural Networks (MLPs, etc) 22.5%
Generative Adversarial Networks 6.6%
Transformer Networks (BERT, gpt-2, etc) 6.1%
Evolutionary Approaches 5.9%
Other 2.9%
None 8.0%

o% 10% 20% 0% 0% S0% 0% 70% BO%
Percent of Respondents

Note: Data are from the 2019 Kaggle ML and Data Science Survey. You can learn more about the study here: hitps://www kaggle.com/c/kaggle-survey-2019/data.
Atotal of 19717 respondents completed the survey; the percentages in the graph are based on a total of 14762 respondents who provided an answer to this question.

BUSINESS
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Métodos bayesianos

 Son métodos usados para la clasificacion utilizando |la
probabilidad

Han mostrado buen rendimiento comparados con otros métodos
mas complejos y velocidad con grandes bases de datos

 Se basan en el teorema de Bayes como fundamento:
P(X|A)P(H)

P(H|X)=—"pnrq

X esuna tupla de datos (con n atributos), la evidencia
 Heslahipotesis, que X pertenece a la clase C
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Las probabilidades del teorema de Bayes
 Objetivo: P(H|X), la probabilidad a posteriori

 Dado un cliente, entonces P(H|X) seria la probabilidad de que
compre un ordenador si tiene tiene 35 anos y salario de 40k

* P(H): Probabilidad a priori de H

 La probabilidad de que un cliente compre un ordenador,
independientemente de sus atributos

P(X|H): Probabilidad a posteriori condicionada a H. Verosimilitud
de la hipotesis dado el conjunto de observaciones

 La probabilidad de que un cliente tenga 35 anos y gane 40k,
sabiendo que comprara un ordenador

P(X): Probabilidad a priori sobre la ocurrencia

 La probabilidad de que una persona en nuestros datos tenga 35
anos y gane 40k

Estas probabilidades son estimables con los datos
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Otra interpretacion

e Otra posible interpretacion seria:
P(Efecto|Causa)P(Causa)
P(Efecto)
 P(Efecto|Causa) cuantifica la relacién causal
* P(Causa|Efecto) indica la capacidad de prediccién/diagnéstico
 Ejemplo: Un médico para diagnosticar, le vendria bien saber la
probabilidad de tener COVID si tiene tos

 Se analizan los registros de la clinica y sabemos:
 Elndmero de pacientes con tos P(tos)
 Elndmero de pacientes con diagndstico COVID P(COVID)
 La probabilidad de tener tos, dada el COVID P(tos|COVID)

P(CausalEfecto) =
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Teorema de Bayes en problemas de clasificacion

* En el contexto de clasificacion, tendriamos:
P({Ay,.., A}IC)P(C)

P({A1,.., An})

« C({C,...,C.}, laclase, P(C), la probabilidad de pertenecer a la
clase C

* {A,.., A} cada caso, descrito como atributos, con P({44,..,4,})
siendo la probabilidad de que ocurra el caso

 P({A4,..,A4,}|C): P(D|C) indica |la probabilidad que un ejemplo D
pertenezca a la clase C

P(Cl{Al' . 'JATL}) —
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Naive Bayes: Fundamentos y funcionamienta

 Naive Bayes - Basado en dos fundamentos principales:

1. Teorema de Bayes

2. Suposicion que los atributos son independientes, conocido el valor
de la clase

e Esta suposicion (2) es un tanto extrema y poco realista en la
mayoria de problemas. Sin embargo, la investigacion ha
mostrado que aunque no se cumpla, el algoritmo funciona

* Naive Bayes — funcionamiento
1. Intenta encontrar |la clase mas probable a la que pertenece el caso
2. Clase mas probable (criterio MAP)

« Maximum a Posteriori (MAP): Aquella clase con la maxima
probabilidad a posteriori:

P(C;|X) > P(Ci[X) paral < j <m, i+
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Naive Bayes: Fundamentos y funcionamienta

 Para obtener la hipotesis mas plausible, tenemos que:

Cryap = argmaxceﬂmp(clfll, v, An) =

P(Ay, ..., An|C)p(c) _
P(A,,...An) -

argmax.cq _P(A;, ..., An|c)p(c)=

argmax.cq,

* Sin embargo, esta aproximacion es complicada de resolver para
calcular la distribucion de probabilidad de muchas variables

* Asumiendo la independencia de variables, tenemos que:

n
argmaxceq p(c) 1_[ p(Ai|c)
=1

* Para analizar la probabilidad de la clase C;, sélo importan las
variables A;y C,
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Naive Bayes: Ejemplo completo

* Modelo predecir si cliente comprara 1D | edad | estudiante | compra_pc
no no

un PC o no: L
2 joven  no no
e C=compra_pc {si, no} S I - y
e (Con laevidencia: 4  mayor no si
* A, =edad {joven, media, mayor} R S
. . 6 mayor  Si no
* A, = estudiante {si, no} P —— ;
 En base al siguiente juego de datos 8 joven no no
de entrenamiento 9 joven i si
10 mayor si Si
11 joven i Si
12 media no Si
13 media si Si
14 mayor no no
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Naive Bayes: Ejemplo completo

n
argmax.cq, p(© | [paile
=1

* P(c)
 P(compra_pc=si)=9/14=0.643
 P(compra_pc=no)=5/14 =0.357
* p(4i]c) = p({edad, estudiante}|c)
* p(edad]c)
* P(edad=joven | compra_pc=si) =2/9=0.222
* P(edad=joven | compra_pc=no)=3/5=0.6
 P(edad=media | compra_pc=si) =4/9 =0.44
* P(edad=media | compra_pc=no)=0/5=0
 P(edad=mayor | compra_pc=si) =3/9=0.33
 P(edad=mayor | compra_pc=no)=2/5=0.4
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Naive Bayes: Ejemplo completo
* p(estudiante|c)

* P(estudiante=si | compra_pc=si) = 6/9 = 0.66

e P(estudiante =si | compra_pc=no)=1/5=0.2

 P(estudiante=no | compra_pc=si) =3/9 = 0.33

 P(estudiante=no | compra_pc=no) =4/5=0.8

 Ahora estaria terminado el entrenamiento después de haber

estimado las probabilidades marginales y a priori

 Ahora podriamos predecir en base a estos parametros nuevos
casos del juego de test
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Naive Bayes: Ejemplo completo

Predice el siguiente nuevo caso: X=(edad=joven, estudiante=si)

argmax eq, p(©) Ty p(Ailc)
p(comprapc = Si) p(edad = joven|compra,. = si) p(estudiante =
sit|lcompra,, = si) =

0.643 * 0.222 * 0.66 = 0.09

p(comprapc = no) p(edad = joven|compra,. = no) p(estudiante =
si|compra,. = no) =
0.357 *0.6 *0.2=0.04

argmax.eq _p(c) =, p(Ai|c) = compra_pc=si
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Métodos basados en casos y vecindad
* Se basan fundamentalmente en la utilizacion de ejemplos
“vecinos” al dato que hay que procesar

* Por lo tanto, la distancia entre cada ejemplo y el dato sera base
 Pueden ser aplicados tanto en supervisado como no supervisado
 En el caso de supervisado, tanto para clasificacion como regresion

* El concepto de similitud entre casos va a ser operacionalizado en
funcion de métricas de distancia

 También se diferencia entre métodos retardados y no
retardados:

 Retardado o perezoso (lazy): Retrasan la decision de generalizacion
hasta recibir un nuevo dato a procesar

 Métodos no retardados o anticipativos (eager): Construyen el
modelo antes de tener que realizar |la tarea. En ese momento, se
eliminan los ejemplos y se guarda solo el modelo
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DINERIHER

e ¢Como saber la similitud entre dos instancias o individuos?
 Se debe elegir una funcion de distancia y calcularla entre ellos

* El mismo método puede funcionar distintos en base a la métrica

* Se puede adaptar la distancia para distintos tipos de problema

 Hay mas funciones de distancia que la clasica o Euclidea
 Ademas, se pueden definir de forma ad-hoc en base al problema

Las medidas de distancia tradicionales se aplican sobre dos
vectores, puntos o instancias x e y de dimensidon n
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Distancias mas usadas

e Distancia Euclidea: Distancia clasica, la longitud de la recta que
uno dos puntos en el espacio

+ d(x,y) = X (xi — yi)?
* Distancia de Manhattan: Recorrer un camino no en diagonal
(mas corto), sino zigzagueando (como en Manhattan)

* d(x,y) = Xisqlx; — il

 Distancia de Chebychev: Se calcula |la discrepancia mas grande de
alguna de las dimensiones
* d(x,y) = maxi=y_nlx; — yil

* Distancia del coseno: Considerando cada ejemplo como un
vector, seria el coseno del angulo que forman

° — xX*y
A% Y) = i
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Buenas practicas con las distancias

 Conveniente normalizar los atributos (entre cero y uno, por ej)

* Sinosenormaliza, aquellos atributos con magnitud mucho
mayor tendran un peso desproporcionado

* La busqueda de valores atipicos también sera importante para
no frustrar la normalizacion

* El concepto de distancia también existe en nominales

e Para los atributos nominales se suele usar la funcion delta
* 0(x,y)=0 < (a=b), si no 6(x,y)=1
* Mediante esta funcidon de distancia: d(x,y) = w X,i-; 8(xi,yi)
 Donde w es un factor reducciéon (1/n normalmente)

 Se puede adaptar usar una distancia para nominales y otra para
numericos, y combinar usando el factor adecuado

e Otras distancias como la de edicion (inserciones, borrados...):
Palabra “jamoén” mas cercana de “amor” que de “vivaz”
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* Laregla del vecino mas proximo simplemente asigna la clase del
ejemplo mas cercano: 1-NN (one nearest neighbor)

o ® o Clasifica
© = m ¥ | circulo

1-nearest neighbor

/-nearest neighbor

Clasifica
cuadrado

Particion poliédrica o de Voronoi

e Una variante son los k vecinos mas proximos (kNN)

 Kesunvalor muy importante y dificil de establecer

 Laexpresividad del método es alta como se puede ver en la

particion de Voronoi
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K-Vecinos mas proximos: Clasificacion

1. Dado un nuevo x, se genera un conjunto x’ con los
ejemplos a una distancia r menor de x

2. Se calculan los k,(x’). El numero de ejemplos que
pertenecen a laclase A,

3. Sea k,(x’) el de mayor valor de todos los k,(x’)
* kg = Maxhzl...q{kh}
4. Sele asignaaxlaclase A,
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Eleccion de K: Clasificacion

. k=1
« K=1es un modelo muy flexible, con poco sesgo
pero alta varianza . eag
_. R
* Conforme K crece, es menos flexible, las BN
fronteras de decision se vuelven mas lineales: —
Baja varianza pero alto sesgo =
e Elvalor éptimo de K: ? L, viE
) ._ '.-;'é"i‘- i
) 1 o
"\. o
_______3.5\1 __________________
= .\ :.r"‘ y
=} . b ‘
E A /\ g

0.01 0.02 0.05 0.10 0.20 0.50 1.00

1/K
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K-Vecinos mas proximos: Regresion
1. Dado un nuevo x, se genera un conjunto x’ con los ejemplos a
una distancia r menor de x que tendra longitud k

2. Entonces ¥ = %Zi'(:o Yy

y A
8 ® °
7 4, 8) (7L 8)
6 ]
5 (2. 6) ®
4 &, 5)
3
2 °
; (12, 2)
» X

l 2 3 4 3 & 7 &8 9 10 Il 12 13
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Eleccion de K: Regresion

« K=1es un modelo muy flexible, con poco sesgo
pero alta varianza

10 20 30 40 50

e Conforme K crece, es menos flexible, las
fronteras de decision se vuelven mas lineales: —
Baja varianza pero alto sesgo

1

10 20 30 40 50
|
2&°
2

 Elvalor 6ptimo de K:

Cross Validated RMSE VS K

— RMSE_CV
85 RMSE _test o
3
24 °8
a0
o _|
o
o S
m
= S
70
65
60

25 50 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
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Beneficios y problemas

* Beneficios:
* [ntuitivoy simple
* No hay asunciones
* Facil de implementar en problemas multi-clase
 Usado tanto para clasificacion como para regresion
 Pocos parametros para ajustar

* Problemas:
 Lento (aproximacion basada en memoria)
 Maldicion de la dimensionalidad
* Funciona regular con caracteristicas que son categorias
 ElecciondeK
* No hay interpretacion posible
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