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APROXIMACION PRACTICA A LA CIENCIA DE DATOS
Y BIG DATA: HERRAMIENTAS KNIME, R, HADOOP Y
MAHOUT

Analisis predictivo

Maria José del Jesus
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Motivacion P 3Quién predice?

0 Pagina web =2 sHard click?
O Amazon =2 3Qué libro comprard?
0 Companias de seguros 2 3Qué riesgo fiene este seguro?

O Fundacion del olivar 2 3Qué precio tendrd el aceite dentro
de tres mesese

O Hospital 2 5Qué demanda de plagquetas habrd durante la
semana proxima?
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Motivacion B sPor qué predecire

0 Para conocer mejor cualquier organizacion o modelo de
negocio, fomar decisiones y mejorarlo

O Inteligencia de Negocio

0 Como reto personal en ocasiones con recompensa economica
O Premio Neftfix http://www.netfixprize.com

O Heritage Provider Network Health Prize
http://www.heritagehealthprize.com/c/hhp

O Kaggle http://www.kaggle.com

0 Como contribucion a la investigacion
O Medicina

1 Prediccion del nivel de beneficio de fratamientos de
quimioterapia y nivel de recurrencia

http://www.oncotypedx.com/en-US/Home
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Analifica predictiva

o Motivacion

1;Qué es prediccion?

1 Diseno del modelo de prediccidon
0 Medidas de error

= Preprocesamiento de datos

I Métodos de analitica predictiva
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5Qué es prediccion?

Since he came on board, our accuracy in predicting visitor intent has gone up

PREDICTIVE
ANALYTICS

dFormix Inc

©2013 Les




5Qué es prediccion?

Probability/Sampling

Training Set
£l
‘e '0‘. %
o "
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Prediction function f(‘)
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5Qué es prediccione » Clasificacion Vs regresion

O Aprendizaje supervisado

O En funcidon del tipo de variable a predecir
O Discreta: Clasificacion
o Clasificacion binaria: dos clases
o Clasificacion multiclase: mdas de dos clases

0 Caso especial: Cuando un ejemplo pertenece a mas de
una clase: clasificacion multietiqueta

O Continua: Regresion

O Continua pero en un problema en el que los datos tienen
dependencia temporal: Prediccion de series temporales



Prediccion de patologias de la faringe

%] University of ( =, DE MONTFORT
W Leicester b, UNIVERSITY

Se encuadra en el dmbito de la Bioinformdtica: andilisis de datos
de secuencias de adn y profeinas de individuos sanos y con
diferentes patologias de la faringue

Objetivo: disponer de herramientas que ayuden en la prediccion
de la patologia de un nuevo paciente (variable discreta)

Técnicas de MD: Prediccién de variables discretas (clasificacion
multiclase)
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Prediccidon de la produccion de
celulas solares de concentracion

La tecnologia fotovoltaica de
concentracion implica una reduccion de
costes y una mayor produccion de
energia pero no se dispone de modelos
de prediccion de la produccion

Objetivo: predecir la potencia generada
por un determinado modulo fotovoltaico
de concenfracion (variable continua)

Técnicas de MD: Prediccidn de variables
continuas (regresion)




En colaboracion con el Centro Regional de Transfusion Sanguinea
y Banco Sectorial de Tejidos de Granada y Almeria

Productos generados a partir de una extraccion de sangre:
OSangre total
OHematies (conservacion: 42 dias)
OPlaguetas (conservacion: 5 dias)
OPlasma

Objetivo: predecir el stock de los componentes de forma que se
pueda planificar el abastec a Hospitales sin tener demasiado
exceso.

Técnicas de MD: Prediccién de series temporales
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5QuUéE es prediccion?g » Ejemplos » Series temporales

Prediccidon de stock de productos sanguineos

Series temporal correspondiente a plaguetas

— Real — L-Co-R ARIMA — RBFN
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> Qué es prediccione » Componentes

1. Objetivo: squé queremos predecire
Datfos de enfrada

Variables

Algoritmo de Mineria de Datos

Pardmetros

A o

Evaluacion
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5Qué es prediccidone » Componentes

“The combination of some data and an aching desire for an
answer does not ensure that a reasonable answer can be
extracted from a given body of data”

John Tukey (1915-2000)

Estadistico eminente
Universidad de Princeton

Analisis exploratorio de datos
Visualizacion
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5QuE es prediccion? » Componentes B Datos de entrado

rbage Iﬁi&,
ggrbage Oout

YOUR ANALYSIS IS ONL
AS GOOD AS YOUR DA

La seleccion/preparacion de datos es la etapa mds importante
Mejorar los datos de enfrada puede ser facil o muy dificil

Con frecuencia, con mas datos se obtienen mejores modelos



s Qué es prediccione » Componentes B Variables

0 Buenas variables permiten una buena compresion de datos,
retienen informacion relevante

O Habitualmente se crean en base a conocimiento/experiencia
en el problema

1 Es un error no prestar atencion a particularidades de los datos
para el problema a resolver

0 Es un error deshacerse de informacion innecesariomente



s Qué es prediccione » Componentes B Variables

La seleccion de
datos y variables y el
tratamiento de los
mismos determinan
el pre-
procesamiento de
los datos

Effort (%)

60

50

40

30

20

10

Objectives
Determination

Data
Preparation

Data
Mining

Interpretation &
Evaluation
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s Qué es prediccione » Componentes B Algoritmos

Algorithm RMSE; RMSE;_

CO?RBFN 49716 4.9970 - Resultados
LMSQR 5.1199 5.1424 obtenidos con

MLP-CG 5.1460 5.1614 diferentes

tecnicas para

LMSLR 5.3052 5.3089 el problema
v-SVM 5.5726 5.5748 de regresion

Incr-RBFN 6.0948 6.1069 de energia

RBFN-LMS 6.2966 6.3136 fotovoltaica

WM-FRBS 6.632] 6.6799 ae

concentracion
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orediccione » Componentes P Algoritmos

- - - Nalve Bayes

........................... N EEEEEEEEEEEEEEEEEREE An Introduction to Statistical Learning with
................................................. Applications in R. Springer, 2013
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5Qué es prediccion? » Componentes B sCoémo elegir algoritmo?

The “Best” Machine Learning Method

Interpretable Simple

Accurate

Fast
(%o rain and test) Scalable

http://radar.oreilly.com/2013/09/gaining-access-to-the-best-machine-learning-methods.html




ZEXAMPH

g '?PAIT[RNS . ﬁz
"mm_ —_— O
i A/

5Qué es prediccion?» ComponentesP 3Como elegir algoritmo?

En prediccion siempre se busca un equilibrio en el
que interviene la precision:

o Interpretabilidad Vs precision
1 Velocidad Vs precision

o1 Simplicidad Vs precision

1 Escalabilidad Vs precision
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En muchos problemas, la interpretabilidad
es importante y condiciona la eleccion del
algoritmo

Conjunto de reglas obtenidas para un problema

de clasificacion de subtipos de gripe A en los que intervienen
256 variables

/"SI (f44=Bajo Y 197=Bajo) > HIN] N
SI (f9=Baqjo Y f54=Bajo y f153=Bajo Y f217=Bqjo) - H2N2
SI (f8=Bqjo) - H3N2

SI (f141=Bajo y F207=Bajo Y f219=Bqjo) - H3N2

\SI (f115=Bajo)> H5N1 -
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2QU8 es prediccién? P Componentes® :Como elegir algoritmo?

La eficiencia puede condicionar la aplicabilidad del
algoritmo

= Un ejemplo: en 2009 el algoritmo ganador del
premio de 1.000.000 $ Neftfix, no se implementd
nuNca

& Motivo: Complejidad computacional

https://www.techdirt.com/blog/innovation/articles/
20120409/03412518422




Gt Why Netflix Never Implemented The Algorithm That Won

I== The Netflix $1 Million Challenge = O
NING

Ml mr[;! from the times-change dept e

| You probably recall all the excitement that went around when a group finally won the big Netflix
é Q UL $1 million prize in 2009, improving Netflix's recommendation algorithm by 10%. But what you might |gleX%

not know, is that Netflix never implemented that solution itself. Netflix recently put up a blog
post discussing some of the details of its recommendation system, which (as an aside) explains
why the winning entry never was used. First, they note that they did make use of an earlier bit of
code that came out of the contest:

i
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Ly |
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A year into the competition, the Korbell team won the first Progress Prize with an
8.43% improvement. They reported more than 2000 hours of work in order to come
up with the final combination of 107 algorithms that gave them this prize. And,
they gave us the source code. We looked at the two underlying algorithms with the
best performance in the ensemble: Matrix Factorization (which the community
generally called SVD, Singular Value Decomposition) and Restricted Boltzmann
Machines (RBM). SVD by itself provided a 0.8914 RMSE (root mean squared error),
while RBM alone provided a competitive but slightly worse 0.8990 RMSE. A linear
blend of these two reduced the error to 0.88. To put these algorithms to use, we
had to work to overcome some limitations, for instance that they were built to
handle 100 million ratings, instead of the more than 5 billion that we have, and that
they were not built to adapt as members added more ratings. But once we overcame
those challenges, we put the two algorithms into production, where they are still
used as part of our recommendation engine.

Neat. But the winning prize? Eh... just not worth it:

We evaluated some of the new methods offline but the additional accuracy gains
that we measured did not seem to justify the engineering effort needed to bring
them into a production environment.



s Qué es prediccion? » Componentes P Evaluacion

o In sample error: Se calcula con los mismos datos con los que se
construye el predictor

1 Out sample error (error de generalizacién): calculado con un
conjunto de datos nuevo

O El error obtenido con los datos utilizados para obtener el modelo es una
medida demasiado optimista

O In sample error < out sample error por el sobreajuste
O Los datos tienen dos partes: senal y ruido
0 El objetivo de un predictor es enconftrar la senal

O Si el diseno del predictor se hace solo en base al in sample error se
puede obtener un predictor perfecto (en esos ejemplos)

O Estariomos capturando senal y ruido
O El predictor no funcionaria bien en nuevos ejemplos
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s Qué es prediccion? P> Componentes P Evaluacion
Ideas clave:

0 Se debe estimar la precision sobre un conjunto independiente (test seft)

O Para gjustar/elegir el modelo no se puede utilizar el test set

Técnicas de validacion de predictores

0 Objetivo: realizar una estimacion honesta de la calidad del predictor
construido

0 Dividen el dataset al menos en dos conjuntos (enfrenamiento y test)
0 Existen diferentes técnicas de validacion:

O Hold-ouft

O Validacion cruzada

O Leaving one out
O Boosfraping



s Qué es prediccion? P> Componentes P Evaluacion
Hold-out
O

Validacion de solo una vuelta

Divide la BD en dos conjuntos
independientes: entrenamiento
(CE) vy test (CT)

El tamano del CE es mayor que
el del CT (2/3, 1/3,4/5, 1/5,...)

Los elementos del CE suelen
obfenerse mediante muestreo
sin reemplazamiento de la BD

El CT estd formado por los
elementos no incluidos en el CE

0 Suele utilizarse en BBDD grandes

100

o | [0.2] w
S o o 9o
f ' f y

Success rate (%)
5 2

%] [ %]
(=) (=]
i

Test

Total number of examples
< >

Training Set Test Set

(==
|
T

—_
(=] (=]
I
T

PRISM =——%—
Maive Bayes ===

0 5 1015 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 B85 90 95100
Training set size (%)

set (%) + Training set (%) = 100%



s Qué es prediccion? » Componentes P Evaluacion

Validacion cruzada

o Consiste en:
1. Dividir la BD (conjunto de entrenamiento original) en CE/CT
2. Construir un predictor basado en CE
3. Evaluar el predictor con el CT correspondiente
4

. Repetir el proceso (volver a 1) y devolver como tasa de
acierto (error) el promedio obtenido en los CT

I Validacion cruzada estratificada: Los subconjuntos
CE/CT se estratifican en funcidon de la variable clase
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s Qué es prediccion? » ComponentesP Evaluacion

Validacion cruzada

O sPara qué se utiliza?
O Para elegir las variables a incluir en el modelo
O Para elegir el tipo de funcion de prediccion a utilizar
O Para determinar los pardmetros del modelo
O Para comparar diferentes predictores

[l Tipos de validacion cruzada

O Random subsampling
O K-fold
O Leaving one out



s Qué es prediccion? P> Componentes P Evaluacion
K-fold cross validation

0 Consiste en dividir la BD en k subconjuntos de igual tamano

2 De los k subconjuntos, uno se mantiene como CT vy el resto como

CE

I Este proceso se repite k veces utilizando en cada ocasion un
subconjunto diferente como CT

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

Experiment 4

<

Total number of examples

/ Test examples




5Qué es prediccion? P Componentes P> Evaluacion

Random subsampling cross validation

& Consiste en dividir la BD en k subconjuntos CE/CT con muestreo

aleatorio sin reemplazamiento

I En cada division se extrae el modelo con CE y se evalua con CT

I La estimacion se promedia

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

<

Total number of examples

> Test example
" P
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Leaving one out

0 Es un caso especial de k-fold en el que k es igual al nUmero de
reqgistros

O El proceso es determinista

O Se ufiliza el maximo posible de datos para la induccion del
clasificador

O Se ufiliza en BBDD muy peqguenas, debido a su alto costo

computacional
Total number of examples

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

Single test example

Experiment N
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sQué es predicciong » Componentes P Evaluacion

Booftstrap

o Muestreo con reemplazo
O A partir de una BD con n registros se obtiene un CE con n casos
0 Como CT se utilizan los registros de la BD no seleccionados para el CE

sCudntos casos habrd en CT2 3qué porcentaje respecto ane
O La probabilidad de que se elija un registro es 1/n

O Se hacen n extracciones 2la probabilidad de que un ejemplo no sea elegido es

n

(1 —l) ~e' =0.368
n

O El CE tendrd aproximadamente el 63.2% de los registros de laBD y el CT el 36.8 %
O Esta técnica se conoce como 0.632 booftstrap
O El error sobre el CT suele ser bastante pesimista por lo que se corrige

error =0.632-error,., +0.368- error,,
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sQué es predicciong » Componentes P Evaluacion

;. Cudntas particiones CE/CT son necesarias?

I Alto nUmero de particiones CE/CT:
O Sesgo de la estimacion del error pequeno =2 Estimador bastante preciso
O Alta varianza del estimador
O Costo computacional alto

0 Bajo numero de particiones CE/CT:
O Sesgo alto de la estimacion
O Varianza baja
O Costo computacional reducido

O La eleccion del numero de particiones depende del tamano del
conjunto de datos

O Para datasets grandes, 3 es un niumero es adecuado
O Para datasets pequenos, mayor e incluso leaving one out
O Un valor comun para k-fold cross validation es K=5 6 10
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Analifica predictiva

o Motivacion

O 5Qué es prediccion?

1 Diseno del modelo de prediccion
O Medidas de error

= Preprocesamiento de datos

I Métodos de analitica predictiva
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Diseno del modelo de prediccion

Etapas en el proceso de diseno de un modelo de
prediccion:

0 Eleccidon de la medida de error / medidas de calidad
I Division del conjunto de datos en: tfraining y test

O Para determinar el mejor modelo:
O Sobre el conjunto de training, utilizar validacion cruzada
O Preprocesar los datos, si es necesario

O Obtener diferentes modelos de prediccion, determinar los pdrametros,
compararlos y elegir el mejor

0 Para el mejor modelo, obtener la prediccion en los datos de test

Debe existir un conjunto de datos (test) separado desde el inicio que nunca
se utilice para entrenar/ajustar/elegir el modelo
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Analifica predictiva

o Motivacion
O 3Qué es prediccion?

o Diseno del modelo de prediccion

I Medidas de error

= Preprocesamiento de datos

I Métodos de analitica predictiva
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Medidas de error

o Medidas de error para problemas con variable
a predecir de tipo discreto

O Clasificacion

o Medidas de error para datos con variable a
predecir de fipo continuo

O Regresion

o Medidas de error para datos con variable
continua y dependencia temporal
O Series temporales
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Medidas de error » Clasificacion

0 Conceptos basicos en problemas de clasificacion

O True positive (TP): ejemplos clasificados como positivos
correctamente

O False positive (FP): ejemplos clasificados incorrectamente como
pPOositivos

O True negative (TN): ejemplos clasificados como negativos de
forma correcta

O False negative (FN): ejemplos clasificados como negativos de
forma incorrecta

Clasificacion como

Maltriz Si No
de SI | Verdadero positivo (TP) | Falso negativo (FN)

confusion | Clase — _
real NO | Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (TN)
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Medidas de error » Clasificacion

TP+TN
Accuracy =
O Accuracy Y TP+ FP+FN+TN
O Sensitivity/recall Sensitivity(recall) = P
TP + FN

0 Potencia que queden pocos positivos mal clasificados

O Specificity  Specificity=TN / (FP+TN)

0 Potencia que existan pocos hegativos mal clasificados como
POsItivos

O PositivePreditiveValue =TP /(TP + FP)

O NegativePredictiveValue =TN /| (FN +TN)
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Medidas de error B Regresion

O Mean squared error (MSE)

D

n

0 Sensible a outliers

O Root mean squared error (RMSE)
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En resumen...

https://www.youtube.com/watchev=PoD84TVdD-4




revise objective

revise objective

Y

project understanding

|

data understanding

partially

suit problem?

yes

data preparation

Y

modeling

technical quality
improvable? likely
unlikely

evaluation

partially business objective

'

What exactly is the problem, the expected benefit?
What should a solution look like?
What is known about the domain?

What data do we have available?

Is the data relevant to the problem?

Is it valid? Does it reflect our expectations?

Is the data quality, quantity, recency sufficient?

does data 0 cancel project

Which data should we concentrate on?
How is the data best transformed for modeling?
How may we increase the data quality?

What kind of model architecture suits the problem best?
What is the best technique/method to get the model?
How well does the model perform technically?

How good is the model in terms of project requirements?
What have we learned from the project?

— close project

Success

achiived? no

deployment

How is the model best deployed?
How do we know that the model is still valid?

un’ )

c

Vision general
del proceso
CRISP-DM

M.R. Berthold, C.
Borgelt, F. Hoppener, F.
Klawonn. Guide to
Intelligent Data Analysis.
How to Intelligently
Make Sense of Real
Data. Springer, 2010
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Analifica predictiva

o Motivacion
O 3Qué es prediccion?
o Diseno del modelo de prediccion

1 Medidas de error

I Preprocesamiento de datos

I Métodos de analitica predictiva
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Preprocesamiento » Observacion de los datos

0 Anfes del pre-procesamiento es necesario analizar las caracteristicas
de los datos

O Permitird conocer mejor el problema, detectar posibles datos erréneos,
dependencias, outliers, valores perdidos, etc.

1 Uso de técnicas de visualizacion

Se detecta una
frecuencia inusual
que tras comprobar
la recogida de
datos corresponde a
valores perdidos
etiguetados
incorrectamente

5 5 5 8

frequency

RS EESAS

age
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Preprocesamiento B Observacion de los datos

4.5

¢ ® Iris \llirginica 23 o o -
o e Iris versicolor Y Y
4 . ® .' ® Iris setosa 5 .’ 2 :-u. % Es mds f4cil
L Y st . 5 “";: “ete diferenciar las
g | [ ] :.. iEz. ’ .“ .:.. 000 g 15 @ y =.~ ° Coses Con
2 e e | e ee B oo o .
3 Mfor S e soee leztetee e | 2 o m-'f estas variables
o 000 00000 o e o 15}
8 (<] o e 0 ee o
1. :‘:. [ ] _ _ [ ]
25 4 D4t @ 05 .3 ® Iris virginica H
e o o oo phrdd o Iris versicolor
2 o el ° Iri|s setosa
5 6 7 8 12 3 4 5 6 7
sepal length / cm petal length / cm
Con estas dos 25(3) K T@;
. t/‘
variables, es B S Y (e
mas dificil g ’ '\k i
distinguir entre S1s . . outliers
clases = o
:_'g 1 %99
&
0.5 ‘ R e Iris virginica ||
4 e Iris versicolor
. ".‘ ‘ o Iris setosa

1 2 3 4 5 6 7
petal length / cm



Statistics | A Statistics View - 0:6 - Statistics (calc. basic... ™ [=] F9 |

File Reader 9

calc. basic stats

Yalue Counter

()

read Iris data

=9

count class values




Parallel

File Reader Coordinates

Color Manager Size Manager

read lris data color ¢- class size <- petal length
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Preprocesamiento de datos

Antes de aplicar los métodos de analitica predictiva es
necesario preparar los datos

O Reduccion de datos
O Seleccion de variables
O Seleccion de instancias
O Generacion de variables
O Generacion de instancias

O Datos imperfectos: missing values y noise data

= Transformacion de datos: normalizacion, construccion
de atributos
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Preprocesamiento P Reduccion de datosy»

1 Objetivo: seleccionar un subconjunto 6ptimo del
conjunto total de variables disponibles

Ol ;Por qué es necesario?
O Mas atributos no significa mas éxito en la clasificacion

O Trabagjar con menos variables reduce la complejidad del
problema y disminuye el tiempo de ejecucion

O Eliminando variables irrelevantes y redundantes se reduce a
priori la varianza del modelo puesto que disminuye |la
posibilidad de sobreagjuste

0 Componentes de un algoritmo de seleccion:

O Una funcidon de evaluacion que permita comparar dos
subconjuntos de variables

O Una estrategia que permita seleccionar subconjuntos
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Preprocesamiento P Reduccién de datosk

Seleccion de las k variables mejores (ranking)

O Se asume que un conjunto de variables es tan bueno como o
sean individualmente las variables que lo componen

O Se utiliza una funcién de evaluacion individual para cada
variable

O Estrategia de seleccion: Elegir las k mejores

I Funcion de evaluacion:
O Correlacion entre la variable evaluada y la de clase
O Ganancia de informacion
O Gainratio, ...
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Preprocesamiento P Reducciéon de datosk

Ejemplo de seleccion de las 2 mejores variables

sQué subconjunto de 2 variables seleccionamos?

<@

@,
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Preprocesamiento B> Reduccion de datosk

X, 5 L X4
I I

X1:1(1,2,3,{4,5}] Es razonable que la funcion objetivo
X2: [{1,2},3.{4,5}] ofrezca un resultado como

X3: [1.42,3},{4,5}] F(X1) >F(X2)=F(X3)>F(X4)
X4: [{1,2,3},4,5]

> Elegir {X1,X2} o {X1,X3}

La mejor eleccion es: {X1,X4}
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Preprocesamiento P Reducciéon de datosk

Algoritmo Relief

I Estima la contribucion de una variable A en la clasificacion
mediante un peso

O Si el peso es grande, la variable es Ufil

O Los pesos se determinan de forma incremental y consideran la
interaccion entre variables

Dado un ejemplo x

O si hay dos ejemplos cerca (uno de la clase y otro no), las variables

consideradas no son de ayuda en la prediccion por lo que |o0s pesos
Nno se alteran

O Si el ejemplo mdas cercano es el de la clase y el de la clase conftraria
estd mas lejos, el peso se incrementa
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Preprocesamiento P Reducciéon de datosk

Algorithm Relief(D, A, C) — w[-]

input: data set D, |D| =n,
attribute set A, target variable C € A
output: attribute weights w[A], A € A

set all weights w[A] =0

for all records x € D
find nearest hit h (same class label xc =h()
find nearest miss m (different class label)
for all A € A:

w[A] = w[A] — 400 4 dilA.x.m)

AN N B W N =

where

0 ifxy =
diff(A, x,y)=1 AT
1 otherwise

for categorical attributes A and

. _ |XA—yal
diff(A, X, ¥) = i) =min(A)

for numerical attributes A.
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Preprocesamiento P Reduccién de datosk

Seleccion de mejor subconjunto

1 Funcion de evaluacidén: determina la calidad de subconjuntos de
variables

O Filtro: Se evalua mediante medidas de separabilidad de clases,
consistencia, correlaciones, medidas basadas en teoria de la
informacioén, etc.

O Envolventes: Se evalua el subconjunto de variables en base a la
calidad del modelo derivado a partir de ellas.

1 Estrategia de seleccion:
O Algoritmos secuenciales: Anaden o eliminan variables

O Seleccién hacia delante, hacia atrds, MasMenos-r, bidireccional,
secuencial flotante...

O Exponenciales: branch and bound, beam search,...

O Estocdsticos: Ascension de colinas con reinicios, enfriamiento simulado,
algoritmos geneticos, ...
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Preprocesamiento P Reducciéon de datosk

Seleccion hacia delante

La seleccion forward comienza con el conjunto vacio y de forma
secuencial anade al subconjunto actual S el atributo X; que
maximiza (S, X))

I. Comenzar con S=@ Empty feature set

7. Seleccionar la variable

X" =argmax f(SUX)

XeUu-§

3. 8=S U {X*}

4. |r Ol pOSO 2 e Full feature set
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Preprocesamiento P Reducciéon de datosk

Seleccidén hacia atras
O La seleccion backward comienza con el conjunto completo Uy

de forma secuencial elimina del subconjunto actual S el atributo X
que decrementa menos f(S-X)
Empty feature set

1. Comenzar con S=U

7. Seleccionar la variable X-

X =argn)}g§<f(S—X)

Full feature set

3. S=S-{X}

4. Ir al paso 2
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Preprocesamiento P> Reducciéon de datosh

Backward Feat Decision
ackward Feature T
Elimination Start (1:1) Partitioning ree Learner

S > t @ Decision Tree Backward Feature

Predictor Elimination End

- =9
training/evaluation data
=9 @ ) Backward Feature
apply model collect information | E limination Filter
_ e
apply column filter

Seleccion de caracteristicas envolvente con Arboles de decision
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Preprocesamiento P Reduccidn de datosh»

:Por qué es necesaria la reduccién del conjunto de ejemplos?

5MB en 1956

. en la actualidad



Preprocesamiento P Reduccidn de datosh»

:Por qué es necesaria la reduccion del conjunto de ejemplos?
O Para reducir el costo

o Asegurar la “actualidad” de los datos

O Para predecir en entornos cambiantes se conveniente utilizar datos
recientes

1 Representatividad: En ocasiones la poblacion de interés es
diferente a la poblacion disponible

O Eligiendo con mads frecuencia casos poco representados se
compensa el desbalanceo y se incrementa la representatividad
de la muestra

O En casos de muestras pequenas es importante la estratificacion
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Preprocesamiento® Reduccién de datosh

:De qué tamano debe ser la muestra?

Aunqgue hay resultados tedricos para algunas situaciones (desigualdad de
Hoeffding) no hay una respuesta

0 Cuanto mds pequena sea la muestra, menos representativa

o Cuanto mds complejo sea el modelo a aprender, mdas pardmetros
tendrd y necesitard mas ejemplos para obtener una estimacion robusta

Puesto que la eleccion de la técnica de andlisis predictivo es un
compromiso entre interpretabilidad, precision, tiempo de ejecucion, ..

spor qué no reducir el dataset a aquellos ejemplos que sean importantes
para la técnicag
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Preprocesamienfto® Reduccion de datosh

Un ejemplo cldasico: Muestreo aleatorio

Objetivo: seleccionar un conjunto M del total de los N casos
presentes en la BD original (M<N)

Variantes:
O Muestreo simple con o sin reemplazamiento

O Muestreo estratificado: mantiene la distribucion por clases
deseada

O La presente en el dataset original
O Igual para todas las clases

O Adaptativo
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Preprocesamiento® Reduccién de datosh

O Es una forma de transformar los datos que implica reduccion
O Permite representar la informacion de una forma mas concisa

Algunas alternativas:
0 Supervisados vs. no supervisados
1 Dindmicos vs. Estaticos

I Locales vs. globales: Centrados en una subregion del espacio
de instancias o considerando todas ellas

0 Top-down vs. bottom-up: Empiezan con una lista vacia o llena
de puntos de corte

1 Directos vs. Incrementales: Usan o0 no un proceso de
optimizacion posterior
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Preprocesomien’ro> Reduccidon de datosk

Continuous Attribute

Sort Attribute

Y

_ Get Cut Point /

No

~ | Adjacent Intervals

Y

Evaluation
Measure

Measure
Satisfied

Yes

Split / Merge

Attribute

Stopping
Criterion

Discretized Attribute

// Sorfing continuous attribute

/] Selects a candidate cutpoint
/] or adjacent intervals

// Invokes appropriate measure

/] Checks the outcome

/[ Discretize by splitting or
/] merging adjacent intervals

/] Controls the overall discretization

/! based on some measure

Sorting

Evaluation

Splitting/Merging

Stopping
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Preprocesamienfo® Reduccién de datosk

Discretization {level 0)
Merging Splitting (level 1)
I
l | | |

Supervised Unsupervised  Unsupervised Supervised {level 2)

Dependency <Null> Binning Entropy Binning Dependency ~ Accuracy {level 3:
| Disc, Measure)

ChiMerge Eq. Width Eq. Freq ID3 Mantaras 1R Marginal Ent, Zeta  Adaptive (level 4
Chi2 D2 Distance Quantizer Disc. Method)

ConMerge MDLP

Contrast



Z EXAMFL[

sk PAIT[RNS un
3 I]A '“‘ﬁw% | O
NN ™ A/

Preprocesamiento® Reduccién de datosh

Ejemplo de discretizador sencillo: Igual anchura o
frecuencia

Crea intfervalos dada una aridad predefinida sin considerar nada
mas (binning no supervisado).

O Enigual anchuraq, los intervalos deben tener la misma anchura y
No se preocupa del numero de valores que caen en cada uno
de ellos.

O Enigual frecuencia, cada infervalo contiene exactamente el
Mismo numero de valores continuos, por lo que los intervalos no
resultan de la misma anchura.

Limitaciones: Sensibles a la aridad dada
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Preprocesamiento de datos

0 Reduccion de datos
O Seleccidon de variables
O Seleccidn de instancias

O Generacion de variables
O Generacion de instancias
O Discretizacion

I Datos imperfectos: missing values y noise data

o Transformacion de datos: normalizacion, construccion de
atributos



""‘é‘PAﬂ RNSz- un
A g iEZ
N A Q

Preprocesamiento de datos P> Datos imperfectos

1 Objetivos:
O mejorar la calidad de los datos
O detectar/completar valores perdidos
O suavizar el rvido de los datos
O identificar o eliminar outliers

0 Algunos algoritmos de DM tienen métodos propios
para tratar con datos imperfectos

O Es habitual realizar previomente la limpieza de los datos

W. Kim, B. Choi, E.-D. Hong, S.-K. Kim. A taxonomy of dirty data.
Data Mining and Knowledge Discovery 7, 81-99, 2003.




Preprocesamiento de datosP Datos imperfectos» Mejorar calidad

Previomente: correccion de inconsistencias, erratas, abreviaciones,
formatos variantes, etc

0 En caso de sensitividad a mayusculas, fransformar
O Eliminar espacios en blanco y caracteres no imprimibles

O Fijar el formato de numeros y fechas

O Dividir variables con informacion mezclada (p.e. “mantequilla, 100g”
en “mantequilla”, 100.00)

O Reemplazar abreviaturas

O Normalizar la escritura de direcciones, nombres, enfermedades,
sinfomas, etc.

O Uniformizar unidades de medida
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Preprocesamiento de datosP Datos imperfectos»

;Por qué necesitamos tratar los valores perdidos?

La mayoria de los métodos de MD no pueden frabajar con ellos

Opciones:
O Ignorar los ejemplos.

o Sencillo pero elimina mucha informacionRellenar manualmente los
datos. En general es impracticable

O Utilizar una constante global para la sustitucion. P.e. “desconocido”,” 2"
O Imputacion:
0 Rellenar utilizando la media/desviacion del resto de las tuplas

0 Rellenar utilizando la media/desviacion del resto de las tuplas
pertenecientes a la misma clase

O Rellenar utilizando kNN
0 Rellenar con el valor mds probable
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Preprocesamiento de datosP Datos imperfectos®
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Posicion Valor original Pos. 11 perdida Preservar la media | Preservar la
desviacién

1 0.0886 0.0886 0.0886 0.0886

2 0.0684 0.0684 0.0684 0.0684

3 0.3515 0.3515 0.3515 0.3515

4 0.9875 0.9875 0.9875 0.9875

5 0.4713 0.4713 0.4713 0.4713

6 0.6115 0.6115 0.6115 0.6115

7 0.2573 0.2573 0.2573 0.2573

8 0.2914 0.2914 0.2914 0.2914

9 0.1662 0.1662 0.1662 0.1662

10 0.4400 0.4400 0.4400 0.4400

11 0.6939 ?2?27? 0.3731 0.6622

Media 0.4023 0.3731 0.3731

SD 0.2785 0.2753 0.2753

Error en la estimacidén 0.3208 0.0317
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Preprocesamiento de datosP Datos imperfectos®

X Y | Clase  Estimar por el valor mdas probable
(la moda)

q a |l + X =n =2 error

a? n | +

N a | -

n "l e Estimar por el valor mas probable
(la moda) dentro de la clase (+)

n al - X =a (prob. 0.5) 6 X=n (prob. 0.5)

- No resuelve nada
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Preprocesamiento de datosP Datos imperfectos»

O Valor erroneo <> valor andmalo
(|

El ruido es un error o varianza aleatoria en la medicidn de una
variable

5COmo se detectan datos erroneos?
' Nominales - valor fuera del formato o rango.

0 Numeéricos = Buscar datos andmalos y estudiar si son realmente
andmalos o erroneos.

O Como se elimina el ruido¢ Mediante técnicas de suavizado.
I Binning: Se suavizan valores ordenados consultando sus vecinos

0 Regresion: Los datos se suavizan ajustandolos a una funcidon con
técnicas de regresion.
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Preprocesamiento de datosP Datos imperfectos®

O Ouvutliers: Datos con caracteristicas considerablemente diferentes
de la mayoria de los datos del conjunto
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Preprocesamiento de datosP Datos imperfectos»

O Outliers: correctos aunque sean andémalos estadisticamente

O Pueden ser un inconveniente para métodos basados en ajuste
de pesos (p.e. AANN).

O Técnicas de deteccidn:
O Definir una distancia y ver los
individuos con mayor distancia

media al resto de individuos. . AR
= Seiaii
X S odieny
: : Vo) eEEnRy .
o Clustering parcial: los datos e NG AT

se agrupan en clusters y los
datos que queden fuera
pueden considerarse outliers
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Preprocesamiento de datosP Datos imperfectos»

0 Combinacion de inspeccion humana y automatica.

Utilizar técnicas automatizadas (p.e. basadas en la teoria de la
informacion) para identificar casos “extranos” y el experto
humano frabaja sélo sobre estos datos

] La no deteccion de un dato andmalo puede ser un
problema importante si el atributo se normaliza
posteriormente, ya que la mayoria de datos estardn
en un rango pequeno y puede haber poca precision
o sensibilidad para algunos métodos de DM
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Preprocesamiento de datos

0 Reduccion de datos
O Seleccidon de variables
O Seleccidn de instancias

O Generacion de variables
O Generacion de instancias
O Discretizacion

O Datos imperfectos: missing values y noise data

O Transformacion de datos: normalizacion,
construccion de atributos
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Preprocesamiento de datosP Transformacion de datos

Objetivo: poner los datos de la mejor forma posible para
la aplicacion de los algoritmos de DM

Parte de las técnicas de transf. se consideran técnicas de reduccion
O Agregacion

O Generalizacion: Obtener datos de mas alto nivel a partir de los
actuales con jerarquias de conceptos

00 Calles - ciudades
O Edad numérica - {joven, adulto, mediana-edad, anciano}

O Normalizacion: Necesaria para técnicas basadas en distancia

O Construccion de atributos

O Discretizacion

Ofl lil Orlnin 60lmin
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Preprocesamiento de datosP Transformacion de datos

SVM Learner

File Reader Normalizer SVM Predictor
> o=
= =9
Q)
train SVM
read training data  normalize in [0,1] apply SVM
Normalizer (Apply)

File Reader

i &)
VE

use same normalization
read test data
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Preprocesamiento de datos

o Gl
Data
Preprocessing

in Data
Mining

S. Garcia, J. Luengo, F. Herrera.
Data Preprocessing in Data
Mining. Springer, 2014



-*—-w"'mnmus J : un 2
O Ng "ﬂ'ﬁm — O
i AL

Analifica predictiva

o Motivacion

O 5Qué es prediccion?

o Diseno del modelo de prediccion
O Medidas de error

O Preprocesamiento de datos

I Métodos de analitica predictiva
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Métodos de Mineria de Datos mas utilizados

-
T e 1. C45
fheTlop Ten 2. K-Means
Algorithms 3. SVM: Support Vector Machines
in Data 4. A priori
3. 5. EM
6. PageRank
/. Adaboost
8. kNN: k-Nearest Neighbors
iy s 9. Naive-Bayes
Vipin Kumar 10. CART: Classification and

Regression Trees




Métodos de analitica predictiva

o kNN

0 C4.5

o Naive-Bayes
L Adaboost

1 Random Roresfts
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k-Nearest neighbors (kNN

O Clasificador basado en instancias: aprendizaje por
analogia

O Paradigma perezoso de aprendizgje: el frabqgjo se
retrasa todo lo posible

I No se construye ningun modelo, el modelo es el
conjunto de entrenamiento

o Se trabaja cuando llega un nuevo caso a clasificar:

O Se buscan los casos mas parecidos vy la clasificacion se
construye en funcion de la clase a la que dichos casos
pertenecen
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K-NN »1-Nearest Neighbor (1NN}

I Si tenemos m instancias {e,, ..., e} para clasificar un
nuevo ejemplo e’ se hard lo siguiente:
l. Cin = Clase (&)
2. C’min =d (e,, e’)
3. Para i=2 hastam hacer
d=d(e,e’)
i (d<Cypin)
Entonces c,,, = clase (¢), d,,,, =d
4. Devolver c,,,, como clasificacion de e’

O =~ N W » 00 O N © © O
T T T T T T T T

0 d(-, ) esuna funcidn de distancia
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K-NN »Extension a los k vecinos mas proximos

Dado el ejemplo e a clasificar

. Seleccionar los k ejemplos mdas cercanos

2. Devolver la clase que mds se repite en el conjunto {clase(e,), ..., clase

(e)}

Por ejemplo, si k=7 el siguiente caso (2) se clasificaria como @

1V
Cae

I Se podria tratar de forma diferente a los k-vecinos, p.e., dependiendo
de la distancia al objeto a clasificar:

O Voto porla mayoria = Clasificacion @
O Voto con pesos en funcion de la distancia - Clasificacion [

i
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K-NN »k-Nearest Neighbors (kNN)

Algorithm 8.1 Basic kNN Algorithm

Input : D, the set of training objects, the test object, z, which is a vector of
attribute values, and L, the set of classes used to label the objects
Output : ¢, € L, the class of 7
foreach objecty € D do
| Compute d(z,y), the distance between z and y;
end
Select N C D, the set (neighborhood) of k closest training objects for z;

¢, = argmax ZyeN I(v = class(cy));
vel
where /(-) 1s an indicator function that returns the value 1 if its argument is true and

0 otherwise.




ZEXAMPH

. '?PAIT[RNS iﬁz
,#'»“z "ﬂ’ﬂlm= O
= SM N A 1994 2014

kK-NN P Funciones de distancia

Variables categéricas: Distancia de Hamming

0, sia=>b

I, sia=b

dh(a,b)={

Variables numéricas: se suelen normalizar al intervalo [0,1]

o Euclidead, (e,e,) = \/i(ef - e))

P
€ —€

o Manhattard,, (e,

1/k

l=

. k
= Minkowskid” (e, e,) = ( e —é, )

d,'=d,y d,*=d,



EPTERS::

i =)0
o "mm; | —
"MI Nile ™ A/

k-NN P> Funciones de distancia

ZEXAMFll-

O Por tanto, la distancia entre dos instancias e, y e,, utilizando p.e
d. para las variables numéricas seria

de(€1,62)= (ef_e£)2+ dh(eljaeé)
Sy

L Tratamiento de valores desconocidos: si €,,=¢2 y e,,=¢ Enfonces
la distancia asociada a la j-ésima componente es la maxima (1)

O Se pueden ponderar las variables:

d,(e,e,)= \/Ewi -(e] —e))’ +ij -d, (el ,e])
i j
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k-NN P> Consideraciones finales

0 Robusto frente al ruido con valores de k moderados (k>1)

O Eficaz: utiliza varias funciones lineales locales para aproximar la
funcion objetivo

O Vdlido para clasificacion y regresion (devolviendo la media o la
media ponderada por la distancia)

O Ineficiente en memoria: hay que almacenar toda la BD

O La distancia entre vecinos puede estar dominada por variables
irrelevantes

O Complejidad O(dn?), siendo O(d) la complejidad de la distancia
utilizada

O Para reducir esta complejidad: uso de prototipos
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Clasificacion con drboles de decision

I 5Qué es un arbol de decision?
1 Construccion de drboles de decision
1 Criterios de seleccion de variables

I Particionamiento del espacio con arbol de
decision

o Algoritmo C4.5



Clasificacion con darboles » ;Qué es un arbol de decision?

I Un darbol de decision es un clasificador que en
funcidon de un conjunto de atributos permite
determinar a que clase pertenece el caso objeto de
estudio

I La estructura de un arbol de decision es:

O Cada hoja es una categoria (clase) de la variable objeto de
la clasificacion.

O Cada nodo es un nodo de decision que especifica una
prueba simple a realizar.

O Los descendientes de cada nodo son los posibles resultados
de la prueba del nodo.



Decision Tree: The Obama-Clinton Divide

c

n

In the nominating Is a county  —
contests so far, Senator more than I —
Barack Obama has won the 20 percent black? —
vast majority of counties | A
with large black or highly 1994_2014
educated populations. NO There are not YES This county
Senator Hillary Rodham many African- has a large
Clinton has a commanding Americans in this Alfrican-American
lead in less-educated county. population.

e e A ¢ Qué es un arbol de decision?

for a more detailed split.

And is the high school

graduation rate higher
than 78 percent?
NO Thisisacounty YES Thisisa il
ﬁ with less-educated  county with more 3:; y c‘;I:) e
=) voters. educated voters to 70.
And is the high school

Clinton wins graduation rate higher
these counties than 87 percent?
704 to 89. |

NO 78 to 87 YES Thisis a

percent have  highly educated ’ “
a diploma. counly. s »)

And where is the county?

; Obama wins
Northeast or South l West or Midwest Hhose comities
l 185 to 36.
3
In 2000, were many
Clinton wins households poor?
these counties 1
182 to 79.
YES Atleast  NO Atleast
47% earned  53% earned
x“ less than mere than
=] | $30,000. $30,000.
Clinton wins n
these counties What sdlhe Wg“m"“
52 to 25. ensity
Very 615 f 1}
ural  people -
per sq.
mile ~ Obama wins
In 2004, did Bush beat Kerry badly? ';‘::‘t cg'g‘““
{by more than 16.5 percentage points) 093
Note. Chart excludes Florida hitp://araphics8.nytimes.com/images/2008/04/16/us/0416-nat-subOBAMA.ipg
and Michigan. County-level —
results are not available in \ e
Alaska, Hawail, Kansas, .‘ R er\)lst;y ¥ ‘}
ge:raska.hclm/ M$xrco, North 7 lican ~i
1 r Main
cgur?!:so are?r:(ﬁudz??wce. Clinton wins Obama wins
once for primary voters and these counties these counties
once for caucus participants. 48 to 13. 56 to 35.
AMANDA COX/

Sources: Election results via The Associated Press; Census Bureau; Dave Lelps Allas of U.S. Presidential Elections THE NEW YORK TIMES



Clasificacion con drbolesP Construccion de drboles de decision

Proceso de generacion de un darbol de decisidon

1. Construccion del arbol
O Alinicio todos los ejemplos de enfrenamiento estdn en el nodo raiz

O Dividir recursivamente los ejemplos en base a los atributos
seleccionados

2. Poda del arbol
O Identificar y quitar ramas que describen ruido o datos andmalos

Uso del drbol de decision: Clasificar un ejemplo desconocido

O Comprobarlos valores de los atfributos del ejemplo contra el arbol
de decision
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Clasificacion con drbolesP Construccion de drboles de decision
Algoritmo bdsico

Se construye el drbol mediante la técnica divide y vencerds
O Todos los ejemplos estan en el nodo raiz
O Enconftrar la variable que mejor separe los ejemplos
O Dividir los ejemplos basandose en el/los atributos seleccionados

O Continuar recursivamente el proceso hasta que los grupos de ejemplos
sean muy pequenos o suficientemente “puros”

Los atributos de test se seleccionan en base a una medida heuristica o
estadistica

Condiciones para terminar
O Todos los ejemplos para un hodo dado pertenecen a la misma clase

O No quedan mas atributos para seguir particionando: voto de la
mayoria

O NO quedan ejemplos



Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

Problema de asignacion de crédito

crédito ingresos propietario Gastos-
mensuales

N Bajos N Altos

N Bajos S Altos

N Medios S Altos

N Medios N Altos

N Altos N Altos

S Altos S Altos

N Bajos N Bajos

N Medios N Bajos

N Altos N Bajos

S Medios S Bajos
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Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

1. Se llama al algoritmo sobre el nodo raiz

ingresos propietario

Gastos-
mensuales

Bajos
Bajos
Medios
Medios
Altos
Altos
Bajos
Medios
Altos
Medios

w 2 =222 un =z 2 =2 2 2
n 2 =2 =2 un =2 2 unu n =2

Altos
Altos
Altos
Altos
Altos
Altos
Bajos
Bajos
Bajos
Bajos
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Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

2. Seleccionamos gastos como variable test

CR ING PRO gastos
No Bajos No Altos CR ING PRO gastos
No Bajos Si Altos No Bajos No Bajos
NO MediOS S| AItOS NO Medios NO Bajos
No Medios No Altos No Altos No Bajos
No Altos No Altos _ _ _ _

_ _ Si Medios Si Bajos
Si Altos Si Altos
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Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

3. Preparamos los hodos para las llamadas recursivas

altos bajos
CR ING PRO
No Bajos No CR ING PRO
No Bajos Si No Bajos No
No Medios Si No Medios No
No Medios No No Altos No
No Altos No _ . .
_ _ Si Medios Si
Si Altos Si




Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

4. Seleccionamos ingresos como variable test en gastos=altos

bajos
CR ING PRO
No Bajos No
2iNgresose No Medios  No
No Altos No
Si Medios Si
CR ingresos PRO CR ingresos PRO CR Ingresos PRO
No Medios Si No Bajos No No Altos No
No Medios No No Bajos Si Sj Altos Si




Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

5. Creamos nodos hoja

bajos

CR ING PRO

No Bajos No

No Medios No

No Altos No

bajos altos Si Medios  Si

medios
NO NO CR PRO
No No

Si Si




Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

6. Seleccionamos propietario como test en gastos = bajos

bajos

5INQresose

bajos
altos

medios CR ING PRO

No Bajos No
NO  NO R PRO CR ING PRO
No Medios No : : :
No No Si  medios Si

No  Altos No

Si Si




Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

/. Creamos nodos hoja

altos
spropietario?

. no Si
Ajos
. altos
medios
NO  NO CR PRO NO S|
No No

Si Si




Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

8. Seleccionamos propietario como variable test en gastos = altos e
ingresos = altos

altos
spropietario?

Si

Sl

CR PRO CR PRO
Si Si No no
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Clasificacion con drbolesP Construccién de drboles de decisidon

9. Arbol de decision (#no, #si)

altos

spropietario?

Nno Si

NO NO
(2.0) (2.0)

NO (3,0) Sl (0,1)



Ingresos

bajos

medios

. N}

S| NO




oropietario

S| NO
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Clasificacion con drbolesP criterios de seleccién de variables

O ler. arbol: 6 reglas (2.33 premisas por regla)
O 2do. darbol: 8 reglas (2.5 premisas por regla)
O 3er. arbol: 6 reglas (2.5 premisas por regla)

O Dependiendo del orden en el que se van tomando
los atributos obtenemos clasificadores de distinta

complejidad

o Lo ideal seria tomar en todo momento el atributo
que mejor clasifica

;. Como decidir qué atributo es el mejor?



—— un
m&%fwmmg PAJnI([nR._';N_.Sm 5%“  —
T A e
“MINifG ™ A
<:r‘ ; 1994_2014

Clasificacion con drbolesP criterios de seleccion de variables

Criterios para seleccionar la variable X* de test:

O InfoGain: Ganancia de informacion (ID3)
X* = max(H(C)- H(CX))

0 GainRatio: Ganancia de informacion modificada (C4.5)

O H(C|X)
¥ H(X)

& GINI(CART) X*=max(G(C) - G(C|X))  con G=1—2pf



I Los arboles particionan el espacio de forma exhaustiva
Ejemplos para variables discretas y continuas

1

e ®
Aleg® o ° o’ o o
>(.75
[ B [ | [ | ® o m B [ |
B ° ] O 0 =
% . - X = m m
o O o >().35
>(0.3 T
® m L ® e,
C " m ... O O o ©
m m e 0 ;
A B C >(0.22 >0.53

Y Y
Variables X e Y discretas Variables X e Y continuas
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Clasificacion con arbolesh» Algoritmos cldsicos de induccion de drboles

O J.H. Friedman. A Recursive Partitioning Decision Rule
for Nonparametric Classification. IEEE Transactions on
Computers, 26(4):404-408, 1977.

O L. Breiman, J. Friedman, C.J. Stone, R.A. Olshen.
Classification and Regression Trees. Chapman & Hall/

CRC, 1984. (CART)
O J.R. Quinlan. Induction of Decision Trees. Machine
Learning, 1(1): 81-106, 1986. (ID3)

O J.R. Quinlan. C4.5: Programs for Machine Learning.
Mrogan Kaufmann, 1993. (C4.5)
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Clasificacion con drbolesP El algoritmo C4.5

J.R. Quinlan. C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan
Kaufmann, 1993

0 Conjunto de algoritmos para problemas de clasificacion
O C4.5

O C4.5-sin poda
O C4.5-reglas

O Aprendizaje supervisado
O Desciende de ID3
O Actualmente tiene una version comercial superior:

Seeb/cb.0 systems de Rulequest Research, Inc.
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Clasificacion con arbolesP El algoritmo C4.5

Algorithm 1.1 C4.5(D)

Input: an attribute-valued dataset D

: Tree = {}

2: if D is “pure” OR other stopping criteria met then

3 terminate

4: end if

5. for all attribute a € D do

6:  Compute information-theoretic criteria if we split on a
7

8

9

[N,

. end for
. pes: = Best attribute according to above computed criteria
. Tree = Create a decision node that tests ap.s; in the root

10: D, = Induced sub-datasets from D based on dp.;

11: for all D, do

12: Tree, = C4.5(D,)

13:  Attach Tree, to the corresponding branch of Tree

14: end for

15: return Tree
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Clasificacion con arbolesP El algoritmo C4.5

O ¢;Qué tipos de tests se utilizan en los nodos no hoja?
O Var. booleana: se generan dos ramas

O Var. categodrica: se generan varias ramas, pero si un grupo de valores predice una
Unica clase se agrupan en una Uunica rama

O Var. numérica: se generan dos ramas {< 0, 20}

O ¢;Qué variables test se eligen? Basados en la ganancia de informacién vy el
ratio de ganancia

O ¢Qué umbrales se eligen? El umbral se obtiene ordenando los ejemplos en
base a esa variable y eligiendo el corte que maximiza el criterio elegido

0 ¢Cuando finaliza la construccion del arbol?
O no quedan variables o ejemplos
O todoslos ejemplos pertenecen ala misma clase o
O el nUmero de ejemplos estd por debajo de un umbral.

0 ¢Con qué clase se etiquetan las hojas? Con la mayoritaria para los ejemplos
de larama
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Clasificacion con arbolesP El algoritmo C4.5

0 Datos perdidos:

O Cuando se construye el arbol, los datos perdidos se ignoran

O Para clasificar un ejemplo con valor perdido, éste se predice en

base alo que se sabe sobre los valores del atributo para otros
reqistros

1 Propone soluciones para el sobreaprendizaje. Posibilidades
O pre-poda: se decide cudndo dejar de subdividir el arbol
O post-poda: se construye el arbol y después se poda
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Clasificacion con arbolesP El algoritmo C4.5

o Pre-poda:
O no se divide un nodo si se fiene pocc \,_/
confianza en €l (no es significativa la mf{\

diferencia de clases), o

—— Eatrenamiento

»

O se valida con un conjunto de test - - .
independiente y se para cuando la del arbol
curva del conjunto de test empieza a
subir

o Post- poda

O Reemplazamiento de subdrboles: Se
reemplaza un subdrbol por una hoja si
al hacerlo el error es similar al original

O Elevacion de subdrbol: Reemplaza un
subarbol por su subdrbol mas utilizado

)h 6
i (30 B

reemplazo elevacion
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Clasificacion con arbolesP El algoritmo C4.5

Efecto del tamano del arbol

Tamano del arbol Conjunto de Conjunto de test
entrenamiento
instancias porcentaje Instancias porcentaje
incorrectas de error incorrectas de error
1 207 2037 % 93 31%
13 170 2429 % 83 27.67 %
30 137 12.23% 33 =8%
30 54 22% 31 27%
o3 0 T7% 50 3007 %
123 108 5535 vl 30.5%
340 47 6.71% 94 31.3%

Porcentaje de error

conjunto rest

conjunto enfrenamiento

A
e e L
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Nalve-Bayes

Los métodos probabilisticos/bayesianos representan la
incertidumbre asociada a los procesos de forma natural

Ejemplo: Supongamos que consultfamos un sistema de
recomendaciones (SR) para invertir en bolsa sobre P1 y P2

O Si el modelo utilizado por el SR no trata la incertidumbre (p.e. un
arbol de decision), podriamos obtener:

(P1, invertir) (P2, invertir)

O Si el modelo utilizado por el SR trata la incertidumbre (p.e. una red
bayesiana) podriamos obtener:

(P1, invertir, prob=0.9) (P2, invertir, prob=0.52)
(P1, no invertir, prob=0.1) (P2, no invertir, prob=0.48)



] Teorema de Bayes en un problema de clasificacion con n

variables P(4,,...,A|C)P(C)

P(A,,...,4,)

P(C|A,,...,4,) =

1 Hipdtesis MAP (mdxima a posteriori): Si queremos clasificar un
nuevo caso (a,,...a,) y la variable clase C tiene k posibles
categorias 2-={c,.....c,}, se identifica la mdas probable y se
devuelve como clasificacion

arg max o P(c|a1 ..... a,)
P(a,,..., a, |c)P(c)
P(a,,..., a,)
argmax o, P(a,,..., a, |c)P(c)

Crap
= argmax

Q-

O Problema: Trabajar con la distribucion conjunta
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Naive-BayesP Clasificador Naive-Bayes

1 El modelo de red bayesiana orientada a clasificacion mas simple

0 Supone que todos los atributos son independientes conocida la
variable clase

Ca

0 Hipotesis MAP en un Naive BAyes (NB):

Q¢

C,yp = argmax P(c|a1, ,a )=arg max P(c)r‘l P(al.|c)

1 A pesar de la suposicion poco realista realizada en el NB sus
resultados son competitivos con la mayoria de los clasificadores
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Naive-BayesP Clasificador Naive-Bayes

¢Como se estiman estas probabilidades?
0 Variables discretas

O P(x|c;) se estima como la frecuencia relativa de ejemplos que teniendo un
determinado valor de x pertenecen a la clase c;

O Estimacion por maxima verisimilitud (EMV)
n(xiaxj)
n(x;)
O n(x;): n° de veces que aparece X;=x; en la BD
O n(x,x;): n° de veces que aparece el par (X;=x;,X;=x;) en la BD

p(xi xj)=

O Suavizando por la correccion de Laplace:

n(x;,x;)+1

SN
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Naive-BayesP Naive-Bayes

O Variables numéricas: P(x | ci) se estima mediante una funcion
de densidad gaussiana (se asume que los valores numericos
siguen una distribucion normal)

1 ()C_‘u)2
¢;)=N(x;u,0)=

Te 20°
JTO

para cada categoria de la variable clase se estima una distribucion
normal (de media u y desviacion estandar o)

En unos casos la aproximacion realizada serd mejor que en ofros

|

T

AN
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Naive-BayesP Naive-Bayes

Z Ventqgjas:
O Es facil de implementar
O Obtiene buenos resultados en gran parte de los casos

0 Desventaqjas:

O Asumir que las variables tienen independencia condicional
respecto ala clase lleva a una falta de precision

O En la prdactica, existen dependencias entre las variables. P.e.: en
datos hospitalarios:
O Perfil: edad, historia familiar, etc.
o Sintomas: fiebre, tos, etfc.
o Enfermedad: cancer de pulmon, diabetes, efc.

Con un clasificador Naive Bayes no se pueden modelar estas
dependencias.

0 Solucion: Redes de creencia bayesianas
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Ensemble learning

Aprendizaje tradicional: Generar un predictor a partir de los ejemplos

Ensemble learning: Generar un conjunto de predictores base y combinarlos
O Clasificacion: combinacion de la salida de cada clasificador

O Los clasificadores pueden estar basados en diferentes técnicas (arboles, reglas,
instancias, etc.)

I En general se aplican sobre una Unica técnica
O Pueden estar basados en diferentes conjuntos de ejemplos y/o variables

0 Bagging: cada clasificador se induce independientemente

0 Boosting: cada clasificador tiene en cuenta los fallos del anterior
O Uno de los mdas conocido es Adaboost

Y. Freund, R.E. Schapire. A decision-theoretic generalization of on-line learning and an application to boosting. Journal
of Computer and System Sicences, 55(1):11-9-139,1997.

Y. Freund, R.E. Schapier. A short introduction to boosting. Journal of Japanese Society for Artificial Intelligence, 14(5):
771-780, 1999.



Ensemble learning P Boosting P ldea bdsica

:De qué forma?
O Obtener un predictor a partir de un subconjunto de los ejemplos

O Obtener otro predictor a partir de un segundo conjunto de
ejemplos

o ..
O Repetir este proceso un determinado niUmero de veces

. Como se eligen los ejemplos en cada etapa? Concentrdndonos
en los ejemplos mas dificiles

O Los ejemplos mal clasificados por predictores obtenidos antes

. Como se combinan los predictores en uno? Considerando el
voto ponderado de cada uno ellos
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Input: Instance distribution D;
Base learning algorithm L;
Number of learning rounds T.

Process:

1 Di1=1D. % Initialize distribution

2 fort=1,..,T:

3 he= L(Dy); % Train a weak learner from distribution Dy
4, €r= Pryp,y Il (%)= y]; % Measure the error of /4;

5 Dt,1 = AdjustDistribution (Dy, €t)

6. end

Output: H(x) = CombineOutputs({hs(x)})
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Ensemble learning P Boosting

Input: Data set D = {(x1, y1), (®2, ¥2), - - . » (%, V) };
Base learning algorithm L;
Number of learning rounds 7.

Process:
1. D) =1/m. % Initialize the weight distribution
2. fort=1,-,T:
3. hi=L(D, Dy); % Train a learner /; from D using distribution Dy
4. et = Prap,y I[ht (%)= y1; % Measure the error of /;
5. if ¢; > 0.5 then break
6. ar="%lIn (%), % Determine the weight of /;
N _ Dii) exp(—ay) if he(x;) = yi
7. D)= B explas)  if () = y:

Df(l)eXP(_Z“tyi he (i) o Update the distribution, where
‘ % Z; is a normalization factor which

% enables Dy, to be distribution

8. end

Output: H(x) = sign (Zi-1a¢ e(x))
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Ensemble learning » Boosting » P Eiemplo

http://webee.technion.ac.il/people/rmeir/BoostingTutorial.pdf




Ensemble learning P Boosting

Round 1

€1=0.30
0 ,=0.42

http://webee.technion.ac.il/people/rmeir/BoostingTutorial.pdf




£=0.21
0,=0.65

http://webee.technion.ac.il/people/rmeir/BoostingTutorial.pdf




Ensemble learning P Boosting

Round 3

€3=0.14
0t3:0 92

http://webee.technion.ac.il/people/rmeir/BoostingTutorial.pdf




Ensemble learning P Boosting

Predictor final

H_ =sign | 042 +0.65
final

+0.92
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Ensemble learning P Boosting

Ventajas:
O Rdapido
o Sencillo y facil de programar

0 No tiene demasiados paradmetros para ajustar

O Flexible (puede combinar cualquier algoritmo de aprendizaje)

O Efectivo

O Versatil: Tiene extensiones para clasificacion multiclase y
regresion

Limitaciones:

O El rendimiento depende de los datos y del clasificador base
O Silos clasificadores base son muy complejos = overtfitting
O Sison muy sencillos 2 poca precision
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Ensemble learning P Boosting

Bibliografia adicional

O R. Meir, G. Ratsch. An Introduction to Boosting and Leveraging. In
Advanced Lectures on Machine Learning (LNAI 2600) 2003.

O R.E. Schapire. The Boosting Approach to Machine Learning: An
Overview. In MSRI Workshop on Nonlinear Estimation and
Classification, 2002.
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Ensemble learning P Bagging

Bagging (Bootstrap Aggregating)

Dado un conjunto de datos y un tipo de algoritmos y modelos de
aprendizaje (arboles, reglas, redes neuronales,...)

o Idea:
O Obtener diferentes modelos en diferentes subconjuntos de datos
O Predecir promediando las salidas de los diferentes modelos

O Objetivo:
O Mejorar la precision de cada modelo

O La media de los errores en diferentes conjuntos da una estimacion
mejor de la habilidad predictiva de un método de aprendizaje
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Ensemble learning P Bagging

0 Fase 1: Generacion de modelos

1. Sea n el nimero de ejemplos en la BD y m el nimero de los
modelos a utilizar

2. Para i=1,...,T hacer
* Muestrear con reemplazo n ejemplos de la BD
*» Aprender un modelo con ese conjunto de entrenamiento
* Almacenarlo en modelos]/]

0 Fase 2: Clasificacion
1. Para cada ejemplo de test
° Parai=1,...,T hacer
e Predecir la clase utilizando modelos[i]
» Regresion: devolver la media
» Clasificacion: devolver el voto de la mayoria
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Feature 1

Frontera de decision generada
por arbol 2
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Feature 2

Feature 1
Feature 1

Frontera de decisidon de todos los
arboles

Feature 2

Banana Set

Feature 1
Feature 1

Frontera de decision resultante
del bagging de los cuatro
modelos
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Frontera de decision generada

Frontera de decision resultante
por tres redes neuronales

del bagging de los tres modelos
neuronales
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Ensemble learning P Bagging

:Por qué funciona?

O El error en aprendizaje se debe a ruido, sesgo y varianza

O Ruido: error en la funcion objetivo
O Sesgo: donde el algoritmo no puede aprender el objetivo

O Varianza: viene dada por el muestreo y la forma en que éste
afecta al algoritmo de aprendizaje

O Bagging minimiza especialmente el error de varianza
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Ensemble learning » Bagaing »

£ Uno de los métodos basados en bagging mas utilizado

L. Breiman. Random Forests. Machine Learning 45: 5-32. 2001

O Idea basica
O Hacer boostrap sobre los ejemplos
O Para cada subconjunto de ejemplos, construir un darbol pero sélo
con un subconjunto (aleatorio) de las variables predictoras

O Predecirla salida de un nuevo ejemplo
0 Clasificacion: voto de la mayoria
0 Regresion: la media
O Sip =n°total de variables predictoras,
o m=p = Clasificacién
O m=1/2p; m=1/3 p = Regresion
0 m=YVp; m=2\p
Si m=p, Random Forests = bagging con drboles
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Ensemble learning P Bagging » Random forest
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Resultados para el dataset gene expression (15 clases, 500 variables) con RandomForest
An Introduction to Statistical Learning with Applications in R. Springer, 2013.



Ensemble learning » Bagaing » Random forests

Ventajas:
O Al forzar que cada darbol considere sélo un conjunto de variables, el

ensemble estard formado por drboles menos correlados y con
mMayor varianza

O El ensemble funciona mejor

O Junfo con métodos basados en boosting (Adaboost) es uno de los
algoritmos de analitica predictiva con mejores resulfados

Inconvenientes:
O Dificultad para interpretar los resultados

O Se debe evitar el sobreaprendizaje
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Bibliografia

Trevor Hastie
Robert Tibshirani
me Friedman

— 0 The Elements of Statistical Learning: Data Mining,
i Inference, and Prediction, by T. Hastie, R. Tibshirani
and J. Friedman. 20089.

0 An Introduction to Statistical Learning with

n Introduction

totatstial Applications in R, by G. James, D. Witten, T. Hastie.

Learning

Springer. Springer. 2013.
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Mas informacion

m 1 Machine Learning Resources from Science
AYAAAS

http://www.sciencemag.org/site/feature/data/compsci/
machine learning.xhtml




