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Si lo que quieres saber...

¢Como hacemos que las maquinas entiendan el lenguaje humano?

Un ordenador convencional basa su forma de
"aprender” en codificar vy decodificar
informacion digital binaria basada en ceros y
unos. Para que una maquina “entienda”
nuestro lenguaje, debemos de convertir el
texto en codigos binarios. Esto se conoce

como Text Encoding.
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Meétodos de convertir texto en codigos binarios:
1.Métodos sencillos — Reglas

2.Métodos complejos y modernos basados en

IA— Métodos estadisticos, aprendizaje
automatico, Deep learning, modelos de
lenguaje
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Evolucion NLP: Técnicas

Década Década Década Década Década Década
R
SISTEMAS BASADOS EN REGLAS
TECNICAS ESTADISTICAS
APRENDIZAJE AUTOMATICO

APRENDIZAJE PROFUNDO

TRANSFORMERS, EMBEDDINGS
LLMs
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Evolucion NLP: Recursos

Década Década Década Década Década Década
70 80 90 0]0) 10 20
DICCIONARIOS

BASES CONOCIMIENTO
ONTOLOGIAS

RECURSOS LEXICOS

CORPUS. ETIQUETADOS > TEXTO

GPU/GNU
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Evolucion NLP: Aplicaciones

Década Década Década Década Década Década
70 80 90 0]0) 10 20
ANALIZADORES LEXICOS Y SINTACTICOS

APLICACIONES INTERMEDIAS
TRADUCCION AUTOMATICA

RECUPERACION Y EXTRACCION DE INFORMACION

CLASIFICACION, PRIMERAS APLICACIONES INDUSTRIALES

SISTEMAS COVERSACIONALES
HUMANIZAR IA
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Metodos basados en reglas

METODOS BASADOS EN
REGLAS




Metodos basados en reglas

* enfoque clasico del PLN que
utiliza un conjunto de reglas

predefinidas para analizar y S
procesar el lenguaje natural. Nﬂmp

* Estas reglas se basan en la ) | PN
NP . DT  JJ JJ. NN baked at DT NN
linglistica y el conocimiento | | | | I
experto para determinar la the litle  yellow dog the cat
estructura y el significado del
texto.
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Metodos basados en reglas

Ventajas

Precision: muy precisos para tareas
especificas, como la identificacion de
entidades nombradas 0 la
clasificacion de textos.

Explicabilidad: Las reglas son faciles
de entender y explicar.

Eficiencia: Los sistemas basados en
reglas pueden ser muy eficientes,
especialmente para tareas bien
definidas.
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Inconvenientes
e Falta de flexibilidad: dificiles de

adaptar a nuevos tipos de texto o
dominios.

Dificultad de desarrollo: La creacion y
el mantenimiento de un conjunto de
reglas extenso puede ser un proceso
largo y costoso.

Falta de generalizacion: pueden tener
dificultades para generalizar a nuevos
casos que no estan cubiertos por las
reglas existentes
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Metodos basados en reglas

Tareas

Analizadores sintacticos: Los analizadores sintacticos utilizan reglas
para determinar la estructura sintactica de una oracion.

Sistemas de clasificacion de textos. Estos sistemas funcionan mediante
un conjunto de reglas predefinidas que se utilizan para determinar la
categoria a la que pertenece un texto. Las reglas se basan en
caracteristicas linglisticas del texto, como palabras clave, la estructura
sintactica y la semantica.

Sistemas de traduccion automatica: Los sistemas de traduccion
automatica basados en reglas utilizan reglas para traducir texto de un
idioma a otro.

Sistemas de extraccion de informacion: Los sistemas de extraccion de
informacion utilizan reglas para identificar y extraer informacion
especifica de un texto.
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Metodos basados en reglas

Tipos

* Diccionarios, Gazzetters, BoW (Bag of words)
* Reglas de dominio, Patrones

 Sistemas hibridos
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Metodos basados en reglas

BoW (Bag of Words)

Equipos de futbol = ESTADIODEPORTIVO 2 ¢qu é pro blemas pie NSas

RAFACALA X

(= que tiene estos sistemas?

El Betis vivio una tarde para olvidar en

Vallecas en donde perdi6 por 2-0 su
partido de la jornada 29 de LaLiga. Un

Rea | M a d ri () ) tropiezo que le complica aun mas la
, . clasificacion para jugar competicion . . ,
Ba rce|0na, AtletICO europea a un equipo de Manuel Pellegrini 1- PertenenC|a a varias Categonas
. que atraviesa uno de los peores baches .
de Madrld) que se recuerdan en mucho tiempo ya 2' IncompletltUd

que encadena tres derrotas consecutivas
LAt1St illarreal y Rayo Vallecano) en

Betis,

s Primera division. Con todo, erf Betis

, tiene motivos para ser optimista ain ya
H ercu |eS que ha recibido buenas noticias de cara a
las ultimas nueve jornadas de Laliga. La
primera es que mantiene la séptima
posicion en la clasificacion, pero la mejor
es que ha recuperado a Isco para el
tramo final de la competicion.
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Metodos basados en reglas

BoW (Bag of Words): Problema
pertenencia varias categorias

Equipos de futbol

Villareal,
Barcelona, Atlético
de Madrid,

Sucesos

Hoy: Alcaraz Mbappé Cururella Pellegrini Paula

= ESTADIODEPORTIVO & tropiezos,

RAFACALA X
< 18/03/2024 12:34 / 3 MIN LECTURA

asesinatos,

El Betis vivio una tarde para olvidar epes=="" |
Vallecas en donde perdig e
partido de I3 jaerda 29 de LaLiga. Un baches
tropiezo que le complica aun mas la
clasificacion para jugar competicion
europea a un equipo de Manuel Pellegrini
que atraviesa uno de los peores baches
que se recuerdan en mucho tiempo ya
MegQcadena tres derrotas consecutivas

Hércules
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= ciudades
tiene motivos para ser optimista ain ya
que ha recibido buenas noticias de cara a
las ultimas nueve jornadas de LaLiga. La

Villarreal,
Madrid,

primera es que mantiene la séptima
posicién en la clasificacion, pero la mejor
es que ha recuperado a Isco para el
tramo final de la competicion.

Sevilla




Metodos basados en reglas

BoW
* Ventajas * |[nconvenientes
* Rapido/facil de construir * Polisemia

 Sinonimia
* No tiene en cuenta el contorno
* Incompletitud
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Metodos basados en reglas

REGLAS
* Expresiones regulares

 Heuristicas
* Reglas

/\ Universitat d’Alacant
/==X Universidad de Alicante

S UNIVERSITAT
CJiTEP) POLITECNICA UNIVERSITAT ;3 a1 *
:”I. DE VALENCIA u"l JAUMET 9




Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES

* Una expresion regular es un tipo de patron que puede aplicarse a un
texto.

* Si una expresion regular coincide con una parte del texto, entonces
puede averiguar facilmente qué parte

e Una expresion regular o bien coincide con el texto (o con una parte del
texto), o bien no coincide.

* Las expresiones regulares son extremadamente Utiles para procesar
texto
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Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES

* La expresion regular "[a-z]+" coincidira con una secuencia de una o mas letras minusculas
» [a-z] significa cualquier caracter de la a a la z, ambas inclusive
* +significa "uno o mas".

e Supongamos que aplicamos este patron a la cadena "Hoy tenemos clase”

* Hay tres formas de aplicar este patron:

* A toda la cadena: no coincide porque |la cadena contiene caracteres que no son
minusculas

* Al principio de la cadena: no coincide porgue la cadena no empieza por minuscula.
* Para buscar en la cadena: tendra éxito y coincidira con “oy”
Si el patrdon se aplica por segunda vez, encontrara “tenemos”

Posteriomente encontrara, “clase”
Después fallara

Universitat d’Alacant el UNIVERSITAT UNIVERSITAT o
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Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES: PATRONES SIMPLES

* abc exactamente esta secuencia de tres letras
* [abc] cualquiera de las letras a, b, o c
* [rabc] cualquier caracter excepto una de las letras a, b

o ¢ (inmediatamente dentro de un corchete
abierto, * significa "no", pero en cualquier otro
lugar solo significa el caracter #)

* [a-Z] cualquier caracter de la a a la z, ambas inclusive
e [a-zA-Z0-9]  cualquier letra o digito

UNIVERSITAT k4
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Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES: SECUENIAS Y ALTERNATIVAS

* Si un patron va seguido de otro, los dos patrones deben
coincidir consecutivamente

* Por ejemplo, [A-Za-z]+[0-9] coincidira con una o mas letras
seguidas inmediatamente por un digito.
GPLSI1 GpLsi2 GPIsi3 gplsi4

 La barra vertical “|” se utiliza para separar alternativas. El
patron pL|SI coincidira con “pL” o “SI”.
GPLSI1 GpLsi2 GPIsi3 gplsi4




Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES: CARACTERES PREDEFINIDOS

. Cualquier caracter menos el fin de linea
\d un digito: [0-9]

\D no es digito: [ *0-9]

\s espacio: [ \t\n\x0B\f\r]

\S no es espacio: [ *\s |

\w palabra: [a-zA-Z 0-9]

\W no es palabra: [ *\w]




Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES: LIMITES

Estos patrones coinciden con la cadena vacia si se encuentra en
la posicidn especificada:

VAN

$

\b
\B
\A
\Z
\z
\G

el
el
un
no
el
el

principio de una linea

final de una linea

limite de palabra

es un limite de palabra

principio de la entrada (pueden ser varias lineas)
final de la entrada excepto el terminador final, si hay
final de la entrada

final de la coincidencia anterior

UNIVERSITAT <
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Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES: Cuantificadores
 Supongamos que X representa algun patron

X? opcional, X aparece una o0 ninguna vez

X* X aparece cero o mas veces

X+ X aparece unha o mas veces

X{n} X ocurre exactamente n veces

X{n, } X ocurre n veces O mas

X{n,m} X ocurre al menos n veces pero no mas de m veces

* Todos estos operadores son postfijos, es decir, vienen después
del operando

S UNIVERSITAT
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Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES: CUANTIFICADORES
Cuidado con los cuantificadores : supongamos el texto aardvark

 Usando el patrén a*ardvark (a* maximiza):
 Laa* coincidira primero con aa, pero entonces ardvark no coincidira.

 Acontinuacidén, a* "retrocede"y sélo coincide con una a, permitiendo que el resto
del patron (ardvark) tenga éxito. ¢QUE EVITA? aaarvarl

 Usando el patron a*?ardvark (a*? es redundante):

 Laa*? coincidira primero con cero caracteres (la cadena nula), pero entonces
ardvark no coincidira.

 Acontinuacién, a*? se extiende y coincide con la primera a, permitiendo que el
resto del patron (ardvark) tenga éxito.

e Utilizando el patron a*+ardvark (a*+ es posesivo):

 Laa*+ coincidira con la aa, y no retrocedera, por lo que ardvark nunca coincidiray
el patron fallara.

. , , e UNIVERSITAT
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Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES: GRUPOS

En las expresiones regulares, los paréntesis se utilizan para agrupar, pero también
capturan (guardan para su uso posterior) todo lo que coincida con esa parte del patron

Ejemplo: ([a-zA-Z]*)([0-9]*) coincide con cualquier numero de letras seguido de cualquier
numero de digitos

Si la coincidencia es correcta, \1 ([a-zA-Z]*) contiene las letras coincidentes y
\2 ([0-9]*) los digitos coincidentes.
Ademas, \0 ([a-zA-Z]*)([0-9]*) contiene todo lo que coincide con el patréon completo.

Los grupos de captura se numeran contando sus paréntesis de apertura de izquierda a
derecha: ( ( A)(B(C)))

12 3 4 \0 =\1 = ((A)(B(C))), \2 = (A), \3 = (B(C)), \4 = (C)
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Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES: DOBLE BARRA INVERTIDA

 Las barrasinvertidas tienen un significado especial en las expresiones regulares; por
ejemplo, \b significa el limite de una palabra.
 Sise deseaencontrar una cadena con una barra invertida debe usarse \\

 Siescribe ?”([a-z])+([0-9)+\b", no obtendra una cadena con caracteres de barra
invertida, que no es lo que desea. expediente34\b

* Pero siescribe ”([a-z])+([0-9)+\\b", no obtendra una cadena con caracteres de barra
invertida, que no es lo que desea. expediente34\b

Supongamos que desea buscar la secuencia de caracteres “a*” (una a seguida de una
estrella)

"a*" y "a\*"; no funciona; significa "cero o mas as”.
"a\\*" si funciona; es la cadena de tres caracteres a, \, *.
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Metodos basados en reglas

EXPRESIONES REGULARES: EJERCICIO

* Realiza la expression regular que reconozca en el texto una direccion de correos

/\ Unive ;
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Rafael@gmail.com ([A-Za-z0-9]+)@([A-Za-z0-9]+).([A-Za-z0-9]+)
rafael@dlsi.ua.es ([A-Zaa-Z0-9]+)@([A-Zaa-Z0-9]+).([A-Zaa-Z0-9]+). ]+).([A-Zaa-Z0-9]+)
Rafael.munoz@ua.es

Rafael munoz@ua.es

([A-Za-z._]+)@([A-Za-z.]+)
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Metodos basados en reglas

REGLAS: GRAMATICAS

 Lasreglas son desarrolladas de forma manual por un experto del dominio de aplicacion.

* Sisedesea construir un analizador sintactico se usara las reglas gramaticales del
idioma sobre el que se aplicara el analizador

e S=verbo Corre!
e S=SN+verbo Yo paseo
e S=SN+verbo+SP El perro mordio al ladrén

e SN =Pronombre
e SN =articulo + nombre
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Metodos basados en reglas

REGLAS: GRAMATICAS

* Tipos de reglas, 3 niveles:

* bajo nivel: gran aplicabilidad (hormalmente incluidos en el
sistema)
* intermedio: librerias de patrones (aplicables a diferentes
dominios)
* ¢j. extractores de entidades (persona, empresa, lugar, organizacion)
* extractores de relaciones (persona/oranizacion, organizacion/lugar)

e especificos del dominio




Metodos basados en reglas

Patrones

np(C-orga{ﬂzation) ... vg(C-appoint) ... np(C-person) ... “as” np(C—p;)sition)

IBM yesterday appointed Fred Smith as president
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Metodos basados en reglas

SISTEMAS HIiBRIDOS

* Utilizacion de reglas junto con
recursos léxicos: Ontologias,
Diccionarios, BoW .

e )
A
Sistema PLN

S J

\ 4

/\
|

Diccio
narios
N—
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Metodos basados en reglas

Ejercicio
e https://regex101.com

* https://corenlp.run
e CLIPS

* Weka
https://waikato.github.io/weka-
wiki/downloading weka/



https://regex101.com/
https://corenlp.run/
https://waikato.github.io/weka-wiki/downloading_weka/
https://waikato.github.io/weka-wiki/downloading_weka/

Metodos basados en reglas

Ejercicio
e https://regex101.com

* Reconocer nombre de personas
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Métodos estadisticos

Tipos de problemas

Clasificacion
Regresion lineal
Agrupacion

Paradigmas de Aprendizaje

Supervisados

No supervisados

Refuerzo
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Meéetodos estadisticos

Tipos de problemas: CLASIFICACION

Encontrar £ dado un conjunto de tuplas (V, C) donde V son variables o
caracteristicas y C es una clase
FX)=C
Algoritmos mas usados: regresion logistica, SVC, KNN C
Ejemplos: N
« Correos spam 0 no spam

e Clientes buenos o malos




Meéetodos estadisticos

Tipos de problemas: REGRESION LINEAL

Encontrar £ dado un conjunto de tuplas (V, C) donde V son variables o

caracteristicas y C es un numero SR m—
FX)=C

Algoritmos mas usados: regresion lineal, KNN C

Ejemplos:

* Precio de una vivienda V(superficie, barrio, ...) C= valor

« Salario de una persona V(nivel de estudio, sector,...) C=Valor
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Meéetodos estadisticos

Tipos de problemas: AGRUPAMIENTO

Encontrar £ dado un conjunto V = variables obtengan particiones de V

Es como una clasificacion, pero sin clases predefinidas

Algoritmos mas usados: K-Means, clustering jerarquico

Ejemplos:
« Segmentar clientes para campana marketing
« Segmentar documentos Han wer 4

Imagen via Towards Data Science.
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Meéetodos estadisticos

Clasificacion completa de modelos estadisticos en PLN

l. Modelos Generativos

Il. Modelos Discriminativos

lll. Modelos para Tareas de Clasificacion
IV. Modelos para Tareas de Regresion
V. Modelos para Tareas de Traduccion

VI. Otros Modelos
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Meéetodos estadisticos

Clasificacion completa de modelos estadisticos en PLN

. Modelos Generativos

O Modelos de Soporte Vectorial:
- Ventajas: Buenos para tareas de clasificacion binaria.
- Desventajas: No son tan buenos para tareas de clasificacion multiclase.

0O Redes Neuronales Convolucionales:
- Ventajas: Buenos para tareas de extraccion de entidades nombradas.
. Desventajas: No son tan buenos para tareas de modelado del lenguaje.

O Redes Neuronales Recurrentes:
- Ventajas: Buenos para tareas de modelado del lenguaje.

. Desventajas: Pueden ser dificiles de entrenar debido al problema del
desvanecimiento del gradiente.

o
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Meéetodos estadisticos

Clasificacion completa de modelos estadisticos en PLN

Il. Modelos Discriminativos

O N-gramas:
- Ventajas: Simples y eficientes de entrenar.
. Desventajas: Sufren de problemas de escasez de datos.

0 Modelos de Maxima Entropia:
- Ventajas: Flexibles y se pueden usar para una variedad de tareas.
. Desventajas: Pueden ser mas dificiles de entrenar que otros modelos.

O Redes Neuronales Generativas:
. Ventajas: Capaces de generar texto de alta calidad.

. Desventajas: Pueden ser costosos de entrenar y requieren grandes
cantidades de datos.

o
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Meéetodos estadisticos

Clasificacion completa de modelos estadisticos en PLN

lll. Modelos para Tareas de Clasificacion

a Naive Bayes:
. Ventajas: Simple y eficiente de entrenar.
. Desventajas: Asume independencia entre las caracteristicas.

QO K-Nearest Neighbors:
- Ventajas: Simple y facil de entender.
. Desventajas: Puede ser lento para grandes conjuntos de datos.

O Random Forest:
- Ventajas: Robusto y preciso.
. Desventajas: Puede ser dificil de interpretar




Meéetodos estadisticos

Clasificacion completa de modelos estadisticos en PLN

IV. Modelos para Tareas de Regresion:

0 Regresion Lineal:

- Ventajas: Simple y facil de entender.

. Desventajas: No es adecuado para datos no lineales.
0 Regresion Logistica:

. Ventajas: Adecuado para tareas de clasificacion binaria.

. Desventajas: No es adecuado para tareas de clasificacion multiclase.
QO Redes Neuronales Profundas:

- Ventajas: Capaces de aprender relaciones complejas entre las variables.

. Desventajas: Pueden ser costosos de entrenar y requieren grandes
cantidades de datos.

UNIVERSITAT <
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Meéetodos estadisticos

Clasificacion completa de modelos estadisticos en PLN

V. Modelos para Tareas de Traduccion:

0 Traduccion Automatica Estadistica:

. Ventajas: Se basa en modelos estadisticos para traducir texto.

. Desventajas: No es tan precisa como la traduccion automatica neuronal.
0 Modelos de Atencion:

. Ventajas: Prestan atencion a diferentes partes de una secuencia de
entrada para generar una salida.

. Desventajas: Pueden ser mas complejos de entrenar que otros modelos.
aQ Modelos de Transformadores:
. Ventajas: Muy adecuados en traduccion automatica.

. Desventajas: Pueden ser costosos de entrenar y requieren grandes
cantidades de datos. .
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Meéetodos estadisticos

Clasificacion completa de modelos estadisticos en PLN

VI. Otros Modelos:

0 Modelos de lenguaje basados en la atencion: Prestan atencion a diferentes
partes de una secuencia de entrada para generar una salida.

O Modelos de lenguaje basados en la memoria: Almacenan y recuerdan
Informacion de entradas anteriores para generar una salida.
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Aprendizaje Automatizado

* Algoritmos o modelos que mejoran su comportamiento
con la experiencia.

* Dos formas de adquirir experiencia:

* A partir de ejemplos suministrados por un usuario (un
conjunto de ejemplos clasificados o etiquetados).
APRENDIZAJE SUPERVISADO.

* Mediante exploracion autonoma (ej. software que aprende
a jugar al ajedrez mediante la realizacion de miles de
partidas contra si mismo). APRENDIZAJE NO SUPERVISADO.




Tipos de Aprendizaje

* Aprendizaje inductivo.

* Datos de entrada especificos: un usuario provee un subconjunto de
todas las posibles situaciones.

e Datos de salida generales: regla o modelo que puede ser aplicada a
cualquier situacion.

* Aprendizaje deductivo.
e Se basa en una especializacion.

* Aprendizaje por refuerzo.

e Sistemas que aprenden mediante prueba vy error.
* Exploracion autonoma para inferir reglas de comportamiento.

UNIVERSITAT k4
- o ﬁ
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Aprendizaje Inductivo

* E| objetivo es generar un modelo a partir de ejemplos.

* E|l conjunto de ejemplos usados se [lama conjunto de
entrenamiento.

* Cuatro elementos fundamentales: hipotesis (modelo
resultante), instancias, atributos y clases.




Definiciones

* Clase: el atributo que debe ser deducido a partir de los
demas.

* Atributo: cada una de las propiedades que se miden
(observan) de un ejemplo.

* Instancia: cada uno de los ejemplos.

* Resultado: modelo que se infiere a partir de los
ejemplos (también llamado hipotesis).




Ejemplo

EJEMPLO: Modelado de la probabilidad de fallo de una maquina.
* Clases: la maquina fallara / la maquina no fallara.

 Atributos:
* Temperatura.
* Nivel de vibraciones.
* Horas de funcionamiento.
* Meses desde la ultima revision.

* Instancias: ejemplos pasados (situaciones conocidas). [Temp = alta, Nivel
vibrac. = bajo, horas = 800, meses = 2, fallo = SI]

* Resultado: relacion entre las medidas y la clase resultante.
e Sl nivel vibraciones = alto Y temp = alta ENTONCES fallara.
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Atributos

Hay multiples tipos de atributos:

* Real: puede tomar cualquier valor dentro de un cierto rango. Ej.
temperatura como un numero real [grados].

* Discreto: Ej. horas de funcionamiento como un nimero natural.

e Categorico: Ej. color como {azul, rojo, amarillo}
e Se puede pensar como 'discreto no ordenado'.
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Resultados

* Las hipotesis se pueden expresar de diversas formas:
* Arboles de decision.

Listas de reglas.

Redes neuronales.

Modelos bayesianos o probabilisticos.

Etc.
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Métodos estadisticos

ARBOLES DE DECISION
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MOTIVACION

Métodos estadisticos: Arboles de Decision

#
1
2
3
4
5
6
7
8
9

N S N =
A WNEFE O

=
92

Panorama

Soleado
Soleado
Nublado
Lluvioso
Lluvioso
Lluvioso
Nublado
Soleado
Soleado
Lluvioso
Soleado
Nublado
Nublado
Lluvioso

Soleado

Temperatura

Calida
Calida
Calida
Templada
Fria
Fria
Fria
Templada
Fria
Templada
Templada
Templada
Calida
Templada

Calida

Humedad

Alta
Alta
Alta
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal
Alta

Normal

Viento
Débil
Fuerte
Débil
Débil
Débil
Fuerte
Fuerte
Débil
Débil
Débil
Fuerte
Fuerte
Débil
Fuerte

Fuerte

Juega
Tenis
No
No
Si
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
No




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

INTUICION

* Los arboles de decision (para clasificacion)

* Clasifican las instancias ordenandolas segun los valores de
los atributos de eéstas a partir de un nodo raiz hasta algun
nodo hoja

 Cada nodo del arbol especifica una prueba sobre el valor de
algun atributo

 Cada rama descendiente de este nodo se corresponde con
uno de los posibles valores para dicho atributo




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ARBOL DE DECISION S
Soleado Lluvioso
} Nublado
Humedad Si Viento
Alta Normal Fuerte Débil
No Si No Si
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

INTUICION S
Soleado Lluvioso
L Nublado
Humedad Si Viento
Alta Normal Fuerte Débil
No Si No Si

Clasificar: <Panorama=Soleado, Temperatura=Calida, Humedad=Normal, Viento=Fuerte>

Notar que a lo largo de una rama NO se hicieron pruebas sobre el valor de todos los atributos.
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ARBOL DE DECISION S
Soleado Lluvioso
} Nublado
Humedad Si Viento
Alta Normal Fuerte Débil
No Si No Si

¢ COmo construir el arbol de manera automatica?
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

INTUICION

e ¢Como construir el arbol de manera automatica?

e iCoOmo seleccionar el nodo raiz?

* ¢Como seleccionar el atributo sobre el que se decidira en cada nodo ?
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMOS

ID3

Decision Stump
C4.5

CART

CHAID




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO ID3

# Panorama Temperatura Humedad Viento {I_L:‘gi:
1 Soleado Calida Alta Débil No Temperatura
2 Soleado Calida Alta Fuerte No
3 Nublado  Cilida Alta Débil i Soleado Lluvioso C3
al Templada
4 Lluvioso Templada Alta Débil Si p
5 Lluvioso Fria Normal Débil Si
6 Lluvioso Fria Normal Fuerte No
7 Nublado Fria Normal Fuerte Si 1 No 3 Si 4 Si . .
1 No 5 Si 4 Si
8 Soleado Templada Alta Débil No . .
2 No 7 Si 5 Si
9 Soleado Fria Normal Débil Si 2 No 6 No 8 No
10 Lluvioso Templada Normal Débil Si 8 No 12 Si 6 No 3 Si 7 Si 10 Si
11 Soleado Templada Normal Fuerte Si 9 Si 13 Si 10 Si . . .
i 13 Si 9 Si 11 Si
12 Nublado Templada Alta Fuerte Si 11 Si 14 N
| (o] .
13 Nublado Célida Norma Débi Si
blad ilid [ Sbil i 12 Si
14 Lluvioso Templada Alta Fuerte No 14 No

Panorama={Soleado, Nublado, Lluvioso}
Temperatura={Cdlida, Templada, Fria} ¢Qué rasgo considera ”mejor”?

Humedad={Alta, Normal}
Viento={Fuerte, Débil}
SR L1 vograr® 60 ﬁ
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO ID3

Criterios para seleccionar atributos

* Entropia:
 dado S: Conjunto de elementos conteniendo ejemplos positivos y negativos

(instancias pertenecientes a dos clases), se define su entropia relativa a Ia
clasificacion booleana como:

E(S) = —pilog,py — p_log,p-

* Donde p, y p_ son la proporcion de ejemplos positivos y negativos respectivamente.

* Cuando existen mas de dos clases: .

E(S) = Z —p;log,p;

J 1
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO ID3

Criterios para seleccionar atributos
e Ganancia de Informacion: Dados un conjunto S y un atributo A

Gain(s,4) = ES) = ) 'S; EGs,)
veValores(A) | |
* donde:
* Valores(A) es el conjunto de valores posibles del atributo A
e S, ={s € S|A(s) = v}
* A(s)=valor del atributo A en la instancia s
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGO RITM O I D3 Gain(S, Panorama) = E(S) — Z 1501 E(S,)

N

veValores(A)

. . . . S =11,2,3,45,6,7,89,10,11,12,13,14]
Criterios para seleccionar atributos Spcsoteado = [L28911]  Sa-wuptado = [3,7,12,13]
Sa=Liuwioso = [4,5,6,10,14]

* Ganancia de Informacién: Ejemplo

Si=
Gain(S, Panorama) = E(S) — (M E(Ss=soleado)

|51
# Panorama Temperatura Humedad Viento .-I;e:‘gi: [S4= Nublad 0|
. " — £ (Sa=nubtado)
1 Soleado Célida Alta Débil No |S|
. Panorama
2 Soleado Célida Alta Fuerte No |SA=LluviOSO|
3 Nublado Calida Alta Débil Si Soleado Lluvioso |S| E(SA=LluViOSO)
4 Lluvi T lad Al Débil Si 9 9 5 5
Wvioso | Templada @ ol ' Nublado E(S) = = logo(=)- — logs(~ ) = 0.940
5 Lluvioso Fria Normal Débil Si N 14 147 14 14
1 No 3 S 4 Si 2 2, 3 3
6 Lluvioso Fria Normal Fuerte No > T - i 5 Si E(SA=Soleado) ==- E |ng(§)- E |Og2(g ) =0.970
o
7 Nublado Fria Normal Fuerte Si 8  No 12 S 6 No E(SA=Lluvioso) =0.970 E(SA=Nublado) =0.000
8 Soleado Templada Alta Débil No 9 Si 13 Si 10 Si 5 4 5
o | o = T 11 Si 14 No  Gain(S, Panorama) = 0.940 — (ﬁ 0.970 + ﬁO'OOO +1 O.970>
10 Lluvioso Templada Normal Débil Si 5 4 5
11  Soleado Templada Normal Fuerte Si Gain(S, Panorama) = 0.940 — <ﬁ 0.970 + ﬁ 0.000 + E0970>
12 Nublado Templada Alta Fuerte Si
13 Nublado Célida Normal Débil Si
14 Luvioso  Templada Alta Fuerte  No Gain(S, Panorama) = 0.940 — (0.346 + 0.000 + 0.346) = 0.248
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO ID3

Criterios para seleccionar atributos vevdlores(a)

* Ganancia de Informacion: Ejemplo £-0.940 £<0.940

O 00 N o U~ W N *

e e =
w N = O

i
IS

Panorama Temperatura Humedad

Soleado
Soleado

Nublado
Lluvioso
Lluvioso
Lluvioso
Nublado
Soleado
Soleado
Lluvioso

Soleado
Nublado
Nublado

Lluvioso

/—\ Universidad de Alicante

Célida
Célida
Célida
Templada
Fria
Fria
Fria
Templada
Fria
Templada

Templada
Templada
Célida

Templada

Universitat d’Alacant

Alta
Alta
Alta

Alta
Normal
Normal
Normal

Alta
Normal
Normal

Normal
Alta

Normal

Alta

Viento
Débil
Fuerte
Débil
Débil
Débil
Fuerte
Fuerte
Débil
Débil
Débil
Fuerte
Fuerte
Débil

Fuerte

220\ UNIVERSITAT

Juega
Tenis

No
No
Si
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si

No

fil‘» POLITECNICA
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S
Gain(S,A) = E(S) — lI ;|| E(S,)
S=[9+,5-] S=[9+,5-]
Humedad Viento
Alta Normal )
Débil Fuerte

[3+I4-] [6+,1'] [6+12'] [3+I3-]
E=0.985 E=0.592 E=0.811 E=1.000
Gain(S, Humedad) Gain(S,Viento)
7 7 8 6
= 0.940 — (ﬁ 0.985 + ﬁ0.5920) = 0.151 = 0.940 — (ﬁ 0.811 + 12 1.000) = 0.048

Gain(S, Panorama) = 0.248
Gain(S, Humedad) = 0.151
Gain(S,Viento) = 0.048

Panorama mayor valor -> nodo inicial 64 E



Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO ID3

Comienzo Algoritmo ID3 (E: Ejemplos, A: Atributos):
1 — Crear el nodo raiz.

1.1 - Si todas las instancias en Ejemplos pertenecen a una misma clase devolver un arbol con un solo nodo
etiquetado con la clase de los ejemplos.

2 —Si Atributos es vacio, devolver un arbol con un Unico nodo etiquetado con la clase mas probable en Ejemplos.
3 — De otro modo:

........... (continua)
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO ID3

3 — De otro modo:
3.1- A=Atributo que mejor! clasifica las instancias en Ejemplos.
3.2- Etiquetar el nodo raiz con A.
3.3- Para cada valor (vi) posible del atributo A:
3.3.1-Ejemplos,; = instancias en Ejemplos cuyo valor para el atributo A es vi.
3.3.2- Si Ejemplos,; es vacio:

- Adicionar a continuacién del nodo actual un nodo hoja etiquetandolo con la clase
mayoritariamente representada en Ejemplos y la arista con vi.

3.3.3- Si Ejemplos,; no es vacio:

- Adicionar a continuacion del nodo actual un subdarbol construido llamando recursivamente a
ID3(Ejemplos,;, {{Atributos}-A}), etiquetar la arista con vi.

Fin.

1- En este caso el mejor atributo es el de mayor ganancia de informacion.
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO ID3
Otros criterios para seleccionar atributos

. . 15y Sy
Splitinformation(S,A) = S| log, 5]

veValores(A)

- Es la entropia de S respecto a los valores del atributo

- Penaliza atributos con muchos valores uniformemente distribuidos

Gain(S,A)

ainra lO( ) Splltlnformatlon(S,A)

- Incluye una penalizacion a los atributos que tienden a dividir los datos de manera uniforme

- Como inconveniente, toma valores muy altos o se indefine cuando un atributo toma el mismo valor para casi
todas las instancias, |S,| = |S]|
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO ID3
Entropia Condicional (para realizar una particion binaria)

S, St
E(S|A = v) = THE(S,) + T2 E(S.)

donde:

- S: Conjunto de elementos conteniendo ejemplos positivos y negativos (instancias pertenecientes a
dos clases)

v € Valores(A) es el conjunto de valores posibles del atributo A

A(s) = valor del atributo A en la instancia s

S, = {s € S|A(s) = v}

S+, = {s € S|A(s) # v}
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO Decision Stump

 Son arboles de decision que particionan los datos empleando un uUnico atributo
(tiene un solo nivel)

* Para atributos discretos nominales, el arbol en general contiene un Unico nodo que
separa las instancias que tienen valor v para el atributo, aquellas que tienen otro
valor y otras cuyo valor es desconocido.

* Para atributos discretos ordinales o numéricos, el nodo separa en instancias cuyo
valor es menor a un umbral y aquellas con valor mayor. Puede también ser mas
complejo, al emplear varios umbrales.

* A pesar de su simpleza, brinda buenos resultados en muchos problemas aunque en
general se emplea como weak classifier en los algoritmos de boosting, como
Adaboost.
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO CART (Classification and Regression Tree)

= Crea arboles binarios (en su formulacién basica)

= Sea M el numero de ejemplos en el conjunto de entrenamiento, A un atributos con valores
a, a,, ...,ay (valores del atributo en cada ejemplo) y m{l el valor del atributo A en la
instancia m;:
= Para atributos discretos nominales, cada posible sub-conjunto C# de los valores del
atributo origina un particionamiento de las instancias en dos conjuntos de acuerdo a si
mf € Cf o mf & CP.
= Para atributos discretos ordinales, cada posible valor del atributo genera un
particionamiento de acuerdo a m{* < a, om{ > ay

= Para atributos continuos, cada posible valor del atributo genera un particionamiento de
acuerdo am{ < a, om{ > a
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

ALGORITMO CART (Classification and Regression Tree)

Criterios para seleccionar atributos

Gini Impurity Miss classification Impurity
Dados un conjunto Sy un atributo A i(S)=1- maxj{P(Wj)}
i(5)=1 _ZjPZ(Wj)

donde: Impurity Decrease

Se define para un posible particionamiento SP que genera

-P(Wj) es la frecuencia de la clase w;j en S.
ramas spq, SpPa, ..., SPn

i(S,5P) = i(S) — Tspi 'Sli’]’l {(Sspy)

donde:
- Sgp; son las instancias de S agrupadas en la rama sp;
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Elementos a tener en cuenta

éHasta que punto hacer crecer el arbol?
¢Como tratar atributos numeéricos?
¢Como tratar instancias que tienen algun atributo con valor desconocido?

éQué efecto tienen los atributos que pueden tomar muchos valores?

éComo evitar el sobreajuste?
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Atributos con valor desconocido

# Panorama Temperatura Humedad Viento J_I_:(:‘gi:
1 Soleado Calida Alta Débil No
2 Soleado Calida Alta Fuerte No
8 Soleado Templada Alta Débil No
9 Soleado Fria Normal Débil Si
11 Soleado Templada ? Fuerte Si

Opcion 1: Asignar el valor mas comun de las instancias en el nodo:
Humedad=Alta. (3/4)
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Atributos con valor desconocido

# Panorama Temperatura Humedad Viento J_I_:(:‘gi:
1 Soleado Calida Alta Débil No
2 Soleado Calida Alta Fuerte No
8 Soleado Templada Alta Débil No
9 Soleado Fria Normal Débil Si
11 Soleado Templada ? Fuerte Si

Opcion 2: Asignar el valor mas comun de las instancias de la misma clase
en el nodo:

Humedad=Normal (1/1)
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Atributos con valor desconocido

- Crear tantas instancias como posibles valores v;
tome el atributo

- Asignar a cada instancia un peso p; de acuerdo a la
probabilidad de que el atributo tome el valor v;

- Al contar la cantidad de instancias en el nodo, la
instancia contara ponderada de acuerdo a p; (también
al clasificar)

Pyumedad=aita = 0.75

Pyumedad=Normal = 0.25

Samd) UNIVERSITAT
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Juega

# Panorama Temperatura Humedad Viento Tenis
1 Soleado Calida Alta Débil No
2 Soleado Calida Alta Fuerte No
8 Soleado Templada Alta Débil No
9 Soleado Fria Normal Débil Si
11 Soleado Templada ? Fuerte Si

[D1, D2, D8, D9, D11]
[2+13']

Humedad

Amm al

[D1, D2, D8,D11(0.75)] [D9, D11(0.25)]
[0.75+,3-] [1.25+,0]
|
Si




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Atrlbutos Con valor desconoc‘do # Panorama Temperatura Humedad Viento {ri:gi:

Ca’lculo de E(SHumedad=Alta) 1 Soleado Calida Alta Débil No

2 Soleado Calida Alta Fuerte No

E(SHumedad=Alta) — _p+l0g2p+ — p_logzp_ 8 Soleado Templada Alta Débil No

9 Soleado Fria Normal Débil Si

0.75 3 11 Soleado Templada ALTA Fuerte Si
p+=—=02 y p_=_=08 (0i715)

3.75 3.75 (025 Soleado Templada ~ NORMAL  Fuerte Si

E(Shumedad=aita) = —0.2 l0og,0.2 — 0.8 log,0.8 [D1, D2, D8, D9, D11]

[2+13']
E(SHumedad=Alta) = 0.72
Humedad
1.25 0 Alt \ |
E(SHumedad=Normal) 1 25 10921 - 1.25 l0g20 =0 / orma
[D1, D2, D8,D11(0.75)] [D9, D11(0.25)]
[0.75+,3-] [1.25+,0]

r
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Atributos numeéricos

Temperatura  Juega

Dos casos: (F) Tenis
- Rasgos numéricos 72 Si
- Atributo a predecir numérico (problema de regresion) 48 No
80 Si
Rasgos numéricos
40 No
- Definir dinamicamente un nuevo atributo discreto que particione el atributo 60 Si
continuo en un conjunto discreto de intervalos %0 \
(0]

Ejemplo v; € {Baja, Media, Alta}
¢Como seleccionar los valores para cada umbral?
Baja si t <65 30°F 65°F 100°F 200°F

1L s T A L

S
I

Alta > 65
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Atributos numeéricos Temperatura Juega Temperatura Juega
Dos casos: (F) Tenis (F) Tenis
, . 72 Si 40 No
- Rasgos numericos
: : , . ., 48 N 48 No
- Atributo a predecir numérico (problema de regresion) ©
80 Si 60 Si
Rasgos numéricos 40 No - q
- Definir dindmicamente un nuevo atributo discreto que particione el 60 Si 80 Si
atributo continuo en un conjunto discreto de intervalos 90 No 90 No

Ejemplo v; € {Baja, Media, Alta}
¢Como seleccionar los valores para cada umbral?
Baja si t <65 -Seleccionar los umbrales que produzcan mayor ganancia

Vi = de informacion, es decir, deje lo mejor clasificadas
Alta > 65 posible a las instancias. (48 + 60)
U=-—"—2
2
30°F 54°F 100°F 200°F

L i L S S

PN

220\ UNIVERSITAT

~_ Universitat d'Alacant : UNIVERSITAT k4
1N Universidad de Alicante / PD? L\I/E\EL%HICCIQ u 4 l JAUME | valgrAl

M Juega Tenis No




© 00 N o u B W N B =

[EEN
o

L =Y
A W N P

Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Otros criterios para seleccionar atributos

¢Qué efecto tienen los atributos que pueden tomar muchos valores?

Fecha Panorama Temperatura Humedad Viento JT:':‘gi:
02/01/2016 Soleado Calida Alta Débil No
09/01/206 Soleado Calida Alta Fuerte No
16/01/2016 Nublado Calida Alta Débil Si
17/01/2016 Lluvioso Templada Alta Débil Si
22/01/2016 Lluvioso Fria Normal Débil Si Gain(S, Fecha) — E(S) _
23/01/2066 Lluvioso Fria Normal Fuerte No
30/01/2016 Nublado Fria Normal Fuerte Si
06/02/2016 Soleado Templada Alta Débil No
07/02/2016 Soleado Fria Normal Débil Si
12/02/2016 Lluvioso Templada Normal Débil Si
13/02/2016 Soleado Templada Normal Fuerte Si
14/02/2016 Nublado Templada Alta Fuerte Si
20/02/2016 Nublado Calida Normal Débil Si
21/02/2016 Lluvioso Templada Alta Fuerte No

gz UNIVERSITAT
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Otros criterios para seleccionar atributos
¢Qué efecto tienen los atributos que pueden tomar muchos valores?

S
Gain(S,Fecha) = E(S) — ||;||

veValores(Fecha)

E(Sy)

E (SFecha=02/01/2016) =0

E (SFecha=09/01/2016) =0

iFecha es el atributo con mayor GA!

En general los atributos con “muchos valores” posibles tienden a separar los
datos en muchos conjuntos pequefios y a tener altos valores de GA

S

“muchos valores” ~ Valores(4) > %

Universitat dAlacant A0y UNIVERSITAT UNIVERSITAT ¢
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12
13
14

Fecha

02/01/2016
09/01/206
16/01/2016
17/01/2016
22/01/2016
23/01/2066
30/01/2016
06/02/2016
07/02/2016
12/02/2016

13/02/2016
14/02/2016
20/02/2016
21/02/2016

Juega
Tenis

No
No
Si
Si
Si
No

No
Si
Si
Si
Si
Si
No




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Evitar el sobreajuste: Occam’s razor
Preferir el modelo mas simple que se ajuste a los datos

VS

Dos enfoques principales
- Detener el crecimiento del arbol, antes de que clasifique correctamente todos los ejemplos

- No controlar el crecimiento pero realizar una etapa de poda. En general este enfoque ha brindado
mejores resultados.
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Evitar el sobreajuste: Dos enfoques principales

- Detener el crecimiento del arbol, aun cuando no clasifique bien todos los
ejemplos
- Se ha alcanzado una profundidad maxima determinada
- El ndmero de instancias en un nodo es menor a un umbral deseado

- El valor del criterio de particionamiento no sobrepasa un valor determinado

- No controlar el crecimiento pero realizar una etapa de poda. En general este
enfoque ha brindado mejores resultados
- Subtree raising
- Subtree replacement
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Subtree raising

Eliminar un nodo interno, Nublado PawamfNub.ado
reemplazandolo por uno de sus los 0307012019 —
sub-arboles calida | Calida

[D1, D2] Hun:edad
- Redistribuir las instancias del resto de V\“ta
los sub-arboles del nodo eliminado Panorama Viento

SOM!SoIeado Fuerte N‘
E J emp lo: [D8] Viento Panorama [D5,09,010]
Fuerte /\;uerte Soleado /\oleado
[D14] [D4] [D11] [D6]
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Subtree raising

Eliminar un nodo interno,
reemplazandolo por uno de sus los
sub-arboles

- Redistribuir las instancias del resto de
los sub-arboles del nodo eliminado

Ejemplo:

2322 UNIVERSITAT
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[D3,D07,D12,D13]

So%! Soleado Fuerte

(D8]

Pano

rama

Nublado

A

I Nublado
y

Temperatura

(D1, D2]

Panorama

I Célida /

I Alta

Nodo a
eliminar

Raised sub-
tree

Viento

Panorama

[D5,D9,D10]

Fuerte Auerte Soleado

[D14] [D4]

[D11]

¢Qué nodos eliminar?
¢Qué sub-arbol colocar en su lugar?

/\oleado

(D6]




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Subtree raising

Eliminar un nodo interno,
reemplazandolo por uno de sus los
sub-arboles

- Redistribuir las instancias del resto de
los sub-arboles del nodo eliminado

Ejemplo:

Universitat d'Alacant &) UNIVERSITAT UNIVERSITAT i
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[D3,D07,D12,D13]

Pano

rama

Nublado

A

I Nublado
y

Temperatura

[D1, D2]

Panorama

Soleado I Soleado

(D8]

Fuerte

I Célida /

I Alta

Nodo a
eliminar

Raised sub-
tree

! Fuerte

Panorama

[D5,D9,D10]

Fuerte

[D14] [D4]

| Fuerte Soleado

[D11]

¢Qué nodo eliminar?
¢Qué sub-arbol colocar en su lugar?

Noleado

(D6]




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Subtree raising

Eliminar un nodo interno,
reemplazandolo por uno de sus los
sub-arboles

- Redistribuir las instancias del resto de
los sub-arboles del nodo eliminado

Ejemplo:
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Panorama

Nublado I Nublado

y
[D3,D7,D12,D13] Temperatura

Célida | Calida

[Dl, DZ] Viento

Fuertm

Panorama [D4,D5,D8,D09,D10]

Solea’NEado

[D11] [D6,D14]

¢Qué nodo eliminar?
¢Qué sub-arbol colocar en su lugar?




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Subtree replacement

- Eliminar un nodo interno,
reemplazandolo por un nodo hoja

- Redistribuir las instancias del
resto de los sub-arboles del nodo
eliminado y asignar la clase segun
el caso (ejemplo, clase mayoritaria
en el nodo)

Ejemplo:

UNIVERSITAT
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Panorama
Nublado I Nublado
\ 4
[D3,D7,012,D13] Temperatura
Calida | Calida
A
[D1, D2] Humedad
‘Alta/\Alta
Panorama Viento
Soleado I Soleado Fuerte N
N
(D8] Viento Panorama

[D5,D9,D10]

Fuerte /\Fuerte Soleado/\!ioleado

[D14]

(D4]

[D11]

¢Qué nodo eliminar?
¢Qué sub-arbol colocar en su lugar?

(D6]




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Subtree replacement

- Eliminar un nodo interno,
reemplazandolo por un nodo hoja

- Redistribuir las instancias del
resto de los sub-arboles del nodo
eliminado y asignar la clase segun
el caso (ejemplo, clase mayoritaria
en el nodo)

Ejemplo:

UNIVERSITAT
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Panorama
Nublado I Nublado
\ 4
[D3,D7,012,D13] Temperatura
Calida | Calida
A
D1, D2
Sub-arbol a [ ] AT e
Podar\A ‘Alta/\Alta
Panorama Viento
Soleado I Soleado Fuerte N
N
[D8] Viento Panorama [D5,D9,D10]
Fuerte/\Fuerte Soleado/\!ioleado
[D14] [D4] [D11] [D6]

¢Qué nodo eliminar?
¢Qué sub-arbol colocar en su lugar?




Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Subtree replacement Panorama
Nublado I Nublado
- Eliminar un nodo interno, Y
] [D3,D7,D12,D13] Temperatura
reemplazandolo por un nodo hoja s
| Cdlida
A
. . . . . [D1, D2] H dad
- Redistribuir las instancias del 7=

’ Alt I Alt
resto de los sub-arboles del nodo /\. a

eliminado y asignar la clase segun (D8, D14, Da] Viento
. . . IF
el caso (ejemplo, clase mayoritaria Fuerte N
en el nOdO) Panorama [D5,D9,D10]
Soleado/\!ioleado
Ejemplo: [011] [D6]

¢Qué nodo eliminar?
¢Qué sub-arbol colocar en su lugar?
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Evitar el sobreajuste. Poda

Poda basada en la Reduccion del Error

Sean T, V, P conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba respectivamente:

- Considerar cada nodo como un candidato a ser podado

- La poda de un nodo significa remover el subarbol cuya raiz es el nodo seleccionado, convirtiendo al nodo en hoja

- Asignar al nodo la clase mas frecuente en los ejemplos a el asociados

- Los nodos se remueven solo si el nuevo arbol se desempefia mejor en el conjunto de prueba

- Los nodos se remueven de iterativamente, seleccionado cada vez el que conduzca a la mayor disminucion del error

- La poda puede continuar hasta que se cumpla algun criterio, por ejemplo que cualquier cambio conduzca a
incrementos del error
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Métodos estadisticos: Arboles de Decision

Evitar el sobreajuste. Poda

Poda basada en Reglas Panorama
Soleado
- Construir el arbol de decisidn a partir del conjunto de entrenamiento sin controlar m
el crecimiento Humedad )
Si
- Convertir el arbol en un conjunto de reglas equivalentes, creando una regla por Alt A‘
. , . a Normal
cada camino desde la raiz hasta las hojas
- Podar (hacer mas general) cada regla eliminando cualquier precondicién que resulte No Si

en un aumento de la precision

- Ordenar las reglas de acuerdo a un estimado de su precisidon y considerarlas en este
orden al realizar la clasificacion de un ejemplo
Sl Panorama=Soleado Y Humedad=Alta ENTONCES JuegaTenis=No

Sl Panorama=Soleado Y Humedad=Normal ENTONCES JuegaTenis=Si
SI Panorama=Nublado ENTONCES JuegaTenis=Si

/\ Universitat d’Alacant
/== Universidad de Alicante

SGED UNIVERSITAT

g UNIVERSITAT K

CMIEE) POLITECNICA 'I J valgral

) DE VALERCIA l Ao g E




Métodos estadisticos

NAIVE BAYES
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

Naive Bayes es una técnica de clasificacion estadistica basada en el Teorema de Bayes

Es uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas sencillos

Es un algoritmo rapido, preciso y fiable con grandes conjuntos de datos

Modela la relacion probabilistica entre atributos y clase

Modelo generativo capaz de generar datos

Teorema de Bayes. Revisa las probabilidades cuando se pose nueva informacion
* Infiere probabilidad de una ocurrencia en funcion al conocimiento que tiene
P(B|A) * P(A)

P(A|B) = P (B)
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

El teorema de Bayes

e Supongamos que sobre el
espacio muestral S tenemos
una particion A;, coni=1, ...,
n.

* Esto significa que cualquier
resultado de S necesariamente
debe estar en uno y solo uno
de los eventos A,

/\Universitatd'Alacant A p LIIV
/= Universidad de Alicante W

Por ejemplo, los pacientes hospitalizados en
una ciudad, y la ciudad tiene cuatro hospitales,
digamos los hospitales 1, 2, 3y 4. De modo que
el conjunto de pacientes hospitalizados va a
estar en uno y solo uno de esos cuatro
hospitales.

Si definimos los sucesos A; como el conjunto de
pacientes hospitalizados en el i-ésimo hospital,
coni=1,2,3,4. Entonces los sucesos A;, A,, A;
y A, constituyen una particion sobre el conjunto
de todos los pacientes hospitalizados, que
llamaremos S.

De otra forma, si seleccionamos al azar un
paciente hospitalizado, entonces el paciente
que elegiremos pertenecera a uno y solo uno
de los A,

94ﬁ



Metodos estadisticos: Naive Bayes

El teorema de Bayes

* Consideremos un suceso B, que indica una determinada propiedad de los
pacientes, por ejemplo B puede ser el suceso de que el paciente
seleccionado al azar tenga un diagnostico grave.

Aq Pr(BN A,)

A Pr(B\mAz)\
@/ \ B
\ _/’

Pr(BMA4,)

Pr(B) = Zn: Pr(BMA4,)

Resultado de la

seleccidn A
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

El teorema de Bayes

* En funcion de las probabilidades condicionales, nos queda

A1
’ PI'(AI) PI‘(B/A 1)
A, %
PI'(AZ) M" B
\ A3
Pr(4;)
Pr(B) =) Pr(B/A,)Pr(4,)
Pr(B/A ) .
Pr(A4 n) Este calculo es para medir la incertidumbre de la ocurrencia del evento B.

Medicion del futuro, representado por el evento B
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

El teorema de Bayes

* Supongamos que ocurre B, ¢Cual de los sucesos A, ha ocurrido?

A1
Pr(4 Pr(B/A4))
A, Pr(B/ A4,
A \
) iy S

CPRAD | A

Pr(A) Pr(B/A,) De otra forma, écudl es el valor de Pr(4;/B) conj=1,..n?
An
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

El teorema de Bayes

* Supongamos que ocurre B, ¢Cual de los sucesos A, ha ocurrido?

A
Pr(A Pr(B/A4))
A, Pr(B/ A,
4, \ . - .
| PB4y | B Pr(4, /By = s 0B PrBIA) Prld)
W As Pr(B) Pr(B)
Pr(4,/B)= nPr(B [ 4;)-Pr(4)) /
Pr(A4) - Pr(B/4) ;P(B/Ai)-Pr(A )

Medicion del pasado, representado por el evento A;
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

Clasificador bayesiano

*
P(x|C) * P(C) CLASIFICADOR

P(x) NAIVE BAYES

P(Clx) =

* Naive ¢ingenuo?
 Suponer que los datos X son independientes de otros valores para laclase C
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

(13 b2
EJEMPLO "GOLF Cielo Temperatura Humedad Viento Se jugé

* Podremos jugar al golf si: foo Bl fa O Mo
. . Lluvia Calor Alta Si No
* Cielo = Lluvioso Nublado |Calor Alta No |si
* Temperatura= Templado Soleado |Templado Alta No Si
e Humedad = Normal Soleado |Frio Normal No Si
. Viento = Si Soleado |Frio Normal Si No
Iento Nublado |Frio Normal  |Si si
* Formulacion Lluvia |Templado Alta No No
» X={Cielo = Lluvioso; Temperatura= |Uuvia _|Frio Normal [No  |Si
Templado;Humedad = Normal, Soleado |Templado Normal _ [No  |Si
Viento = Si} Lluvia |Templado Normal Si Si
) Templado Alta Si Si
* (Qué es mayor P(X|SI) o P(X|NO) ? No si

m
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “GOLF”
9
P(SI)= — SOLEADO
14 CIELO  NUBLADO
LLUVIOSO
5
P(NO)= —
14
CALOR
TEMPERATURA TEMPLADO
FRIO
HUMEDAD AT
NORMAL
HUMEDAD GOI
NORMAL

2322 UNIVERSITAT
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JUGAR GOLF

SI NO
3 (3/9) 2 (2/5)
4 (4/9) 0 (0/5)
2 (2/9) 3 (3/5)

JUGAR GOLF
S| NO
2 (2/9) 2 (2/5)
4 (4/9) 2(2/5)
3(3/9) 1(3/5)
JUGAR GOLF
sl NO
3(3/9) 4 (4/5)
6 (6/9) 1(1/5)
JUGAR GOLF
S| NO
3(3/9) 4 (4/5)
6 (6/9) 1(1/5)

valgrar®

Lluvia |Calor Alta No No
Lluvia |Calor Alta Si No
Nublado |Calor Alta No Si
Soleado |Templado Alta No Si
Soleado |Frio Normal No Si
Soleado |Frio Normal Si No
Nublado |Frio Normal Si Si
Lluvia |Templado Alta No No
Lluvia Frio Normal No Si
Soleado |Templado Normal No Si
Lluvia |Templado Normal Si Si
Templado Si Si

No Si




Metodos estadisticos: Naive Bayes

13 »
EJEMPLO "GOLF X={Cielo = Lluvioso; Temp=Templado; Humedad = Normal, Viento = Si}
JUGAR GOLF = |
sI NO =
SOLEADO  3(3/9) 2 (2/5) P(X|SI)= P(Cielo=Lluvia|Sl) * P(Temp=Templado|SI) *
CIELO NUBLADO  4(4/9) 0(0/5) _ * p(\/i _ _ * * *
el ..o a0 P((I)—I;;ngzd;gd-normallSl) P(Viento=SI | SI)=2/9 *4/9 *6/9 * 3/9
JUGAR GOLF ’
SI NO
CALOR 2(2/9) 2 (2/5) P(X|SI) * P(SI) =0,219479 * 9/14 = 0,0141093
TEMPERATURA TEMPLADO 4(4/9) 2(2/5)
FRIO 3(3/9) 1 (3/5)
JUGAR GOLF C=NO
SI NO
HUMEDAD  ALTA 3(3/9) 4(4/5) P(X|NO)= P(Cielo=Lluvia|NO) * P(Temp=Templado|NO) *
NORMAL e T P(Humedad=normal|NO)*P(Viento=SI|NO)= 3/5 * 2/5 * 1/5 * 3/5
JUGAR GOLF =0,0288
Sl NO
HUMEDAD  ALTA 3(3/9) 4 (4/5)

NORMAL 6(6/9) 1(1/5) P(X|NO) * P(NO) =0,0288 * 5/14 = 0,0102857
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “GOLF”

JUGAR GOLF

SI NO
SOLEADO 3(3/9) 2 (2/5)
CIELO NUBLADO 4 (4/9) 0 (0/5)

LLUVIOSO 2(2/9) 3 (3/5)

JUGAR GOLF
sl NO
CALOR 2 (2/9) 2 (2/5)
TEMPERATURA TEMPLADO 4 (4/9) 2(2/5)
FRIO 3(3/9) 1 (3/5)
JUGAR GOLF
sl NO
HuMEDAD ALTA 3 (3/9) 4 (4/5)
NORMAL 6 (6/9) 1(1/5)
JUGAR GOLF
sl NO
HUMEDAD ATA 3 (3/9) 4 (4/5)
NORMAL 6 (6/9) 1(1/5)

Universitat d’Alacant
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P(X)= X1, P(Ci|X)P(Ci) = P(SI|X)) * P(SI) * P(NO|X) * P(NO) = 0,0141093

+ 0,0102857= 0,0243

P(SI|X) = 0,0141093 / 0,0243

P(NO|X) =0,0102857 / 0,0243 =0,4216

valgrar®

Con estas condiciones si

que podremos jugar al
GOLF

v ﬁ



Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “CLASIFICADOR DE FLORES”

ATRIBUTO VALOR COLOR |DIAMETRO| PETALOS | CLASE
color amarillo, blanco, rojo rojo 5-15 40-70 rosa
diametro (cm) [5-15,16-25 blanco 5-15 11-39 | margarita
petalos 5-10, 11-39, 40-70 amarillo 5-15 5-10 lirio
clase lirio, margarita, rosa blanco 5-15 40-70 rosa

rojo 5-15 40-70 rosa
rojo 5-15 40-70 rosa
blanco 5-15 10-30 | margarita
blanco 16-25 5-10 lirio
amarillo 16.25 5-10 lirio
blanco 5-15 40-70 rosa

Calcula el tipo de flor que es una que tiene color rojo un a diametro
entre 16-25 y entre 40-70 pétalos

0JO: Parar al finalizar las matrices de frecuencia
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “CLASIFICADOR DE FLORES”

ATRIBUTO VALOR Total de instancias = 10
color amarillo, blanco, rojo
diametro (cm) [5-15,16-25
petalos 5-10, 11-39, 40-70 P(rosa)=5/10=0,5
clase lirio, margarita, rosa P( margarita ) =2/10=0,2

P (lirio) =3/10=0,3

COLOR |DIAMETRO| PETALOS | CLASE
rojo 5-15 40-70 rosa
blanco 5-15 11-39 | margarita
amarillo 5-15 5-10 lirio
blanco 5-15 40-70 rosa
rojo 5-15 40-70 rosa
rojo 5-15 40-70 rosa
blanco 5-15 10-30 | margarita
blanco 16-25 5-10 lirio
amarillo 16.25 5-10 lirio
blanco 5-15 40-70 rosa
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “CLASIFICADOR DE FLORES”

ATRIBUTO VALOR Tablas de frecuencia Transformacion Lagrange
color amarillo, blanco, rojo
diametro (cm) |5-15,16-25 chOR LIRIO [MARGARITA| ROSA chOR LIRIO [MARGARITA| ROSA
petalos 5-10, 11-39, 40-70 Egsggo f g g 2[222(‘)“’ 2 ; ;
clase lirio, margarita, rosa rojo 0 0 3 0jo 1 1 4
COLOR |DIAMETRO| PETALOS | CLASE DIAMETRO| LIRIO |MARGARITA| ROSA DIAMETRO| LIRIO |MARGARITA| ROSA
rojo 5-15 40-70 rosa o-15 1 2 5 5-15 2 3 6
blanco 5-15 11-39 | margarita | [16-25 2 0 0 16-25 3 1 1
amarillo 5-15 5-10 lirio
blanco 5-15 40-70 rosa
rojo 515 40-70 054 PETALOS LIRIO [MARGARITA| ROSA PETALOS LIRIO [MARGARITA| ROSA
: 5-10 3 0 0 5-10 4 1 1
rojo 5-15 40-70 rosa 11-39 0 2 0 11-39 1 3 1
blanco 5-15 10-30 | margarita 40-70 0 0 5 40-70 1 1 6
blanco 16-25 5-10 lirio
amarillo 16.25 5-10 lirio
blanco 5-15 40-70 rosa

Universitat d’Alacant %) UNIVERSITAT
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “CLASIFICADOR DE FLORES”

NORMALIZAMOS
ATRIBUTO VALOR
color amarillo, blanco, rojo COLOR | LIRIO [MARGARITA| ROSA COLOR | LIRIO [MARGARITA| ROSA
diametro (cm) |5-15,16-25 amarillo 3 1 1 amarillo 3/6 1/5 1/8
petalos 5-10, 11-39, 40-70 blanco 2 3 3 blanco 2/6 3/5 3/8
clase lirio, margarita, rosa rojo 1 1 4 rojo 1/6 1/5 4/8
T A s RGeS b @G DIAMETRO| LIRIO |[MARGARITA| ROSA DIAMETRO| LIRIO |MARGARITA ROSA
rojo 5-15 40-70 rosa 5-15 2 3 6 5-15 2/6 3/5 6/8
, 16-25 3 1 1 16-25 3/6 1/5 1/8
blanco >15 11-39 | margarita | 1., 1 1 1 i 1/6 1/5 1/8
amarillo 5-15 5-10 lirio
blanco 5-15 40-70 rosa PETALOS | LIRIO |MARGARITA| ROSA PETALOS | LIRIO |MARGARITA| ROSA
rojo 5-15 40-70 rosa 5-10 4 1 1 510 4/6 1/5 1/8
rojo 5-15 40-70 rosa 11-39 1 3 1 11-39 1/6 3/5 1/8
blanco 5-15 10-30 | margarita | 2070 L L ! 40-70 LE 1 BlE
blanco 16-25 5-10 lirio
amarillo 16.25 5-10 lirio
blanco 5-15 40-70 rosa

=
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “CLASIFICADOR DE FLORES”

COLOR
amarillo 0,5 0,2 0,125
blanco 0,333 0,6 0,375
rojo 0,166 0,2 0,5
DIAMETRO
5-15 0,333 0,6 0,75
16-25 0,5 0,2 0,125
i 0,166 0,2 0,125
PETALOS
5-10 0,666 0,2 0,125
11-39 0,166 0,6 0,125
40-70 0,166 0,2 0,75
[N b et @) routichics L1 AN vatgenr®

PREGUNTA color=rojo, diametro=16-25, pétalos=40-50

P(rosa)=5/10=0,5
P( margarita ) =2/10=0,2
P (lirio)=3/10=0,3




Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “CLASIFICADOR DE FLORES”

COLOR LIRIO  [MARGARITA| ROSA | PREGUNTA color=rojo, didametro=16-25, pétalos=40-50
amarillo 0,5 0,2 0,125
blanco 0,333 0,6 0,375 P(rosa)=5/10=0,5
r0jo 0,166 0,2 o5 D

P (lirio) =3/10=0,3

DIAMETRO| LIRIO |MARGARITA| ROSA | (lirio) =3/
515 0,533 0.6 LD P(r) = P(rojo|rosa) x P(16-25|rosa) x P(40-50]|rosa) x P(rosa) =
16-25 0,5 02 [Co.125°
o 0166 0.2 0125 0,5x0,5x0,125x0,75x0,5=0,023

PETALOS | LIRIO |[MARGARITAl ROSA |
5-10 0,666 0,2 0,125
11-39 0,166 0,6 0,125
40-70 0,166 02 |C 0,75
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “CLASIFICADOR DE FLORES”

_COLOR | LIRIO |MARGARITA| ROSA | PREGUNTA color=rojo, diametro=16-25, pétalos=40-50
amarillo 0,5 0,2 0,125
blanco 0,333 0,6 0,375 P(rosa)=5/10=0,5
rojo o166 | C02 DO 05 P( margarita ) =2/10=0,2
P ( lirio)=3/10=0,3
o195 0533 | 08 0,75 P(r) = P(rojo|rosa) x P(16-25|rosa) x P(40-50]|rosa) x P(rosa) =
16-25 05 |< 02 °| 0125 a
v 0,166 0.2 0.125 0,5x0,5x0,125x0,75x 0,5 =0,023
PETALOS | LIRIO |MARGARITA| ROSA | P(m) = P(rojo| margarita) x P(16-25| margarita) x P(40-50 | margarita) x
5410 0,666 0,2 0,125 P(margarita) =0,2x0,2x0,2x0,2x 0,2 =0,016
11-39 0,166 0,6 0,125
40-70 0,166 |<C 0,2 D| 0,75
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Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “CLASIFICADOR DE FLORES”

COLOR | LIRIO |MARGARITA| ROSA |
amarillo 0,5 0,2 0,125
blanco 0,333 0,6 0,375
rojo Q.,166_> 0,2 0,5

DIAMETRO| LIRIO |MARGARITA| ROSA |
5-15 0,333 0,6 0,75
16-25 Cos5 | 02 0,125
#H 0,166 0,2 0,125

PETALOS | LIRIO |[MARGARITAl ROSA |
5-10 0,666 0,2 0,125

11-39 0,166 0,6 0,125

40-70 0,166 O| 0,2 0,75

Universitat d’Alacant POLITECNICA u J l

Universidad de Alicante

2 UNIVERSITAT
DE VALENCIA

UNIVERSITAT
JAUME |

valgrar®

PREGUNTA color=rojo, diametro=16-25, pétalos=40-50
P(rosa)=5/10=0,5

P (lirio) =3/10=0,3

P(r) = P(rojo|rosa) x P(16-25|rosa) x P(40-50|rosa) x P(rosa) =
0,5x0,5x0,125x0,75x0,5=0,023

P(I) = P(rojo|lirio) x P(16-25]lirio) x P(40-50|lirio) x P(lirio) =
0,166 x 0,5 x 0,166 x 0,3 =0,0041




Metodos estadisticos: Naive Bayes

EJEMPLO “CLASIFICADOR DE FLORES”

COLOR LIRIO  |[MARGARITA| ROSA PREGUNTA color=rojo, diametro=16-25, pétalos=40-50
amarillo 0,5 0,2 0,125
blanco 0,333 0,6 0,375 P(rosa)=5/10=0,5
r0jo 0,166 0,2 0,5

P (lirio) =3/10=0,3

DIAMETRO| LIRIO |MARGARITA| ROSA

5-15 0,333 0,6 0,75 _ , ] _ _
16-25 0,5 0,2 0,125 P(r) = P(rojo|rosa) x P(16-25|rosa) x P(40-50|rosa) x P(rosa)

o o166 T 02 | oz 0,5x0,5x0,125x 0,75 x 0,5

PETALOS LIRIO [MARGARITA| ROSA
5-10 0,666 0,2 0,125
11-39 0,166 0,6 0,125
40-70 0,166 0,2 0,75

P(I) = P(rojo|lirio) x P(16-25]lirio) x P(40-50|lirio) x P(lirio) =
0,166 x 0,5 x 0,166 x 0,3 =0,0041

RESPUESTA: Es una rosa
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Métodos estadisticos

REDES NEURONALES

. ﬁ



Meéetodos estadisticos: Redes Neuronales Artificiales

Perceptron Simple
Perceptron Multicapa

v ﬁ



Meéetodos estadisticos: Redes Neuronales Artificiales

PERCEPTRON SIMPLE

v ﬁ



Meétodos estadisticos: Redes Neuronales Artificiales

Perceptron Simple

Axon
" o—«vww‘\
XZ Wz
FWE

Z fac) LY ay o

Dendritas Nucleo

| RISITAT UOLgrAI‘. ﬁ




Metodos estadisticos: Perceptron Simple

e Un perpectron solo es capaz de resolver problemas linealmente separables




Metodos estadisticos: Perceptron Simple

] J
act = z wix; — 0
i=1

Axon
W
o = f(act) donde a f(act) se le llama % !
funcidn de activacion .
Xz Wo
T‘N\NL“—‘*—..
: f f(Act)
1 si act>0 ) [ ——0o0
f(Act) = : :
—1 eoc . .
Wn
xl’l
6’ : Umbral o estado interno de la neurona j-ésima.
w’i : peso i-ésimo de la j-ésima neurona.
Dendritas Nucleo

En lo adelante, O se tratara como un peso adicional en la neurona, el cual
pondera el estimulo de una entrada con valor constante igual a -1. Luego: _ . _ .
act! = Zwi]xi -6/ = ZWini

=1 =0

SED UNIVERSITAT
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Funcion AND Salida Salida
Entrada esperada obtenida

'l 'l‘ ‘_l_\

X1 X, AND act f(act)

1 1 1 0.1 1
1 -1 -1 -1.1 -1
-1 1 -1 -0.3 -1
-1 -1 -1 -1.5 -1

1 si Act>0

—1 si

2322 UNIVERSITAT
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Funcion OR Salida Salida
Entrada esperada obtenida

[ 1 i A \ ‘_l_\
X1 X, OR act f(act)
1 1 1 1.6 1

1 -1 1 0.6 1
-1 1 1 0.6 1
-1 -1 -1 -0.4 -1

1 si Act>0
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Algoritmo de entrenamiento

- g — J = J o
Definir funcién de error: J4(w) = (t% — 0%) act’ = 2 Wi X
i=0

El objetivo es minimizar el error que comete la red!

Casol:0o=-1yt=1 flact) = 1 si Act>0
I1IDebe aumentarse actiii —1 eoc
Signo de Signo de .
wi x’ Accion
i i
+ + Aumentar el valor de w Como ejercicio analice por qué
l
n La componente w{x‘ii serd negativa, por lo tanto hay que disminuir (acercar a 0 por la
derecha) el valor del peso para que esta influya menos en act™® .
+ La componente w{x? serd negativa, por lo tanto hay que aumentar (acercar a 0 por la

izquierda) el valor del peso para que esta influya menos en act™.

Disminuir (alejar de 0 por la izquierda) el valor de wi Como ejercicio analice por qué.

Universitat d’Alacant g UNIVERSITAT
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Algoritmo de entrenamiento

. . . 7 j —_ ;j .

Definir funcién de error: J¢(W) = (t¢ — 0%) act 2“’1 Xi
i=0

El objetivo es minimizar el error que comete la red!

Caso2:0=1y t=-1 1 si Act>0

f(act) =
I1IDebe disminuirse actiii —1 eoc
Signo de Signo de .
wi Accion
i Xi
+ + Disminuir el valor de wi
+ _ La componente w{x? sera negativa, por lo tanto hay que aumentar el valor del peso
para hacerla mas negativa aun.
+ La componente w{x? sera negativa, por lo tanto hay que disminuir el valor del peso

para hacerla mas negativa aun

- Aumentar (acercar a 0 por la izquierda) el valor de wi

Universitat d’Alacant g UNIVERSITAT
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Algoritmo de entrenamiento

Comienzo:

1- Inicializar 1los Wi (peso
correspondiente a la entrada i-ésima

del j-ésimo perceptrodn)
CE': Conjunto de entrenamiento

2— Seleccionar un vector (xd,td) ECE vy n: Factor de aprendizaje

calcular o/ t/4: Salida esperada para el j-ésimo perceptrén

3- Cambiar los pesos de acuerdo a: 0/%: Salida dada por el j-ésimo perceptrén
w;; = w;j + Aw;; donde Aw;; = n(t/4 — o/h)x]

4- Volver al paso 2.

Fin

/. Universitat d’Alacant
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Algoritmo de entrenamiento
Comienzo:
1- Inicializar 1los Wi (peso

correspondiente a la entrada i-ésima
del j-ésimo perceptrodn)

2—- Seleccionar un vector (xd,td)ECE N
calcular o/¢

3- Cambiar los pesos de acuerdo a:
Wij = Wij + AWU donde AWU = T](tjd — ojd)xl-d

4- Volver al paso 2.
Fin
CE': Conjunto de entrenamiento
7n: Factor de aprendizaje
t/4: salida esperada para el j-ésimo perceptron

07%: Salida dada por el j-ésimo perceptrén

Saae) UNIVERSITAT
B UNIVERSITAT k4
POLITECNICA || valgral
DE VALENGIA -ll JAUME | 9
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Ejercicio

Empleando el algoritmo de entrenamiento del perceptrdn
ajuste los pesos de la red representada a continuacién de
modo que aprenda la funcién NAND.

1 1 -1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 1




Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Funciones de activacion

Funciones de

Activacion Expresion Grafica Derivada
I _
Sigmoide _ _ ) _//
logistica  f(act!) = o(act)) = —— | f'(Act!) = a(act!)(1 - a(act)))
f(Act’) = tanh(act’)
Tangente _ sinh(acth — tpeomess
Hiperbélica cosh(act’) / f'(Act?) = 1 — tanh(act’)

1
e—act! _ —act] J
=sc——————— -1

eactj +e —act) T

/\ Universitat d’Alacant
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Metodos estadisticos:

Funciones de activacion

Funciones de

e ey Expresion
Activacion P

RelU

Linear Unit)

Leaky RelLU f(act’) = max(a act/, act’)

a € [0,1]

S\ UNIVERSITAT

| UNIVERSITAT Arr

F) POLITECNICA 'I ) UOLgr |
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Perceptron Simple

Grafica Derivada

1
_ _ | 7 _ 0 si act/ <0
(Rectified f(act’) = max(0,act/y ~ ——----- ' f'(Act)) =

a Si

f'(Act)) ={

1 si

B et T

1 si act1: >0
nan si act/ =0




Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Funciones de activacion

Funciones de

. .. Expresion Derivada
Activacion P
[ 6p1 apl
gacty dact,
- pact; - o dp> dp>
S oach f'(act) = [dact, dact,
.e i
P17 ’
eacts a' a'
Softmax f(act) = P21 _ act; Pn Pn
: Yett [dact, dact,
-Pn- ea:ctn
-Ei eacti_
o pi(l—p;) si i=j
l —
dact -pip;  Si i#]

222 UNIVERSITAT .
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Regla Deltha o de Widrow-Hoff. Regla Deltha o de Widrow-Hoff.
Variante on-line Variante batch

Regla Deltha Variante Batch

Regla Deltha Variante On-line

Comienzo:
Comienzo:

1 - Inicializar Mf aleatoriamente. AM4=:O

. . . j .
1 - Inicializar W, aleatoriamente. L .
t 2 - Hasta que la condicidén de parada se satisfaga:

2 - Hasta que la condicidén de parada se satisfaga: >
2.1 - Para cada vector<x‘,t“>e CE calcular:
—,d —)d ~Jd
2.1 - Seleccionar un vector<X ,t >€ CE y calcular 0 ~ Zjd

Aw = (" =0 f' (Act’")x!

2.2 - Cambiar los pescs de acuerdo a:

. , .
y J Jo_ rpdd _jdy g jdy_d - Aw/! = Aw/ + Aw/

w/ =w/ +Aw/ donde Aw; =n(t" —0”) f'(det™ )x;

2.2 - Cambiar los pesos de acuerdo con:

2.3 - Volver al paso 2. ‘ . ,
w! =w/ +nAw/

Fin.

2.3 - Volver al paso 2.

Fin

I UNIVERSITAT
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Regresion logistica




Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Regresidn logistica

La Regresion Logistica se emplea en
aprendizaje supervisado, cuando la salida y es
Ool.

Notar que 0 <y < 1 por lo que se interpreta
comoy = P(y = 1|x)

Se puede utilizar para clasificacion binaria de
dos categorias A y B, haciendo y =
P(y = Alx), clasificando como A si y > T,
donde T = 0.5 en general.

UNIVERSITAT k4
JAUME] vaolgral




Metodos estadisticos: Perceptron Simple

Regresidn logistica

Loss function

Mifje la discrepancia entre la prediccion y vy la Act = E :Wixi — 9
salida deseada y _
l

1
L3, y) =§(y—y)2 A
en la practica se emplea y=f(Act) = 1 4 e—@Act

Ly,y)=—-( logy+ (1 —y)log(1—13))

Cost function
Caracteriza el promedio de la funciéon de pérdida en todo el conjunto de entrenamiento

1

m m

1 . . . . . .

J(w,0) = Ez L(j;(])’y(l)) — _EZ(W) 10g37(1) + (1 - y(J)) log(1 — 37(1)))
j=1 j=1

UNIVERSITAT k4
- o ﬁ




PERCEPTRON SIMPLE

 EJEMPLO APRENDIZAIJE

a

ERROR

ACTUALIZAR
PESOS

MUESTRA MATRIZ X f(2).

V. esperado

1 X1 1 1
X2 1
-X1 1

1

X2 -1 m
> Z

X2 1

4 X1 -1 1
X2 -1
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PERCEPTRON SIMPLE

* EJEMPLO APRENDIZAIJE .
ITERACION 1

]
MUESTRA MATRIZ X f(2). A

V. esperado Xi*Wi Z f(Z) Esperado ERROR=§
X0 1 X0 ol A0=p* 5*X0 0
1 X1 1 1 WO 0 A= 5™X1 0
X2 1 X1 1 A2=p* 5*X2 0

0 0 1 1 0 W
X0 -1 W1 0 Wo=wWo+A0 0
X1 1 1 X2 1 0 W1=W1+A1 0
X2 -1 \W?2 0 Ww2=w2+A2 0
X0 -1

X2 1 Xi*Wi Z  f(Z) Esperado ERROR=§
X0 -1 0 a1, A0=* 5*X0 0
4 X1 -1 -1 WO 0 Al=p* 5*X1 0
X2 -1 X1 1 0 0 ’ 1 0 A2=[J*J*X2 0

. Wo=wo+A
X0= Bias W1 0 07W0*A0 0
X2 -1 W1=W1+A1 0
n=205 0 _

W2 0 W2=W2+A2 0

Z= Y% o Xi * Wi

1siz=20
F(2) {—1 siz<O0

Universitat d'Alacant &) UNIVERSITAT UNIVERSITAT i
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PERCEPTRON SIMPLE

* EJEMPLO APRENDIZAIJE .
ITERACION 1

f(z). 3
MUESTRA MATRIZX V. esperado Xi*Wi YA f(Z) Esperado ERROR=§
X0 -1 X0 o] B A0=p* 5*X0 0
1 X1 1 1 W0 0 Al=p* 5*X1 0
X2 1 X1 | B 0 ] ] 0 A2=1* 5*X2 0
X0 -1 W1 0 Wo=wo+A0 0
2 X1 1 1 X2 1 0 W1=W1+A1 0
X2 -1 W2 (] W2=W2+A2 0
X0 -1
3 X1 -1 1 4
X2 1 Xi*Wi Z  f(Z) Esperado ERROR=§
X0 1 X0 1 0 A0=* 5*X0 1
4 X1 K 1 W0 0 Al=p*g5*X1 1
_ X1 -1 A2=1* 5*X2 1
X2 1 W1 o © 011 i 2 Wo=Wo+A0 1
XO0= Bias X2 -1 0 W1=W1+A1 1
n=20,5 W2 0 W2=W2+A2 1

Z= Y% o Xi * Wi

1siz=20
F(2) {—1 siz<O0

2 UNIVERSITAT
§ z UNIVERSITAT k4
CIMEE) POLITECNICA 'I J valgral
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PERCEPTRON SIMPLE

* EJEMPLO APRENDIZAIJE .
ITERACION 2

MUESTRA MATRIZ X (). 1
v. esperado Xi*Wi Z f(Z) Esperado ERROR=§ Ai=p* 5*Xi
X0 -1 X0 1l A0=p* 5*X0 0
1 X1 1 1 \WO 1 A=p*5*X1 0
X2 1 X1 1 A2=p* 5*X2 0
X0 1 1 1 1 1 0 _
W1 1 Wo=Wo+A0 1
X1 1 1 X2 L/ W1=W1+A1 1
X2 -1 W2 1 W2=W2+42 1
X0 -1
3 X1 -1 1
X2 1 _
X0 1 Xi*Wi Z f(Z) Esperado ERROR=§
- =1 * -
4 X1 1 P X0 o A0=p* 5*X0 1
X9 P WO 1 A=p*5*X1 1
X1 L] 41 4 ] ) A2=[* 5*X2 -1
X0= Bias W1 1 Wo=wo+40 0
=95 i yowzaz 0
2 . . =W2+
Z=Y"_o Xi * Wi
1siz>20
F(Z) .
—1s5siz<0
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PERCEPTRON SIMPLE

* EJEMPLO APRENDIZAIJE .
ITERACION 2

MUESTRA MATRIZ X e 3
v. esperado Xi*Wi Z f(Z) Esperado ERROR=§
X0 -1 X0 -1 0 A0=* 5*X0 1
1 X1 1 1 W0 0 Al=p*5*X1 K
X2 1 X1 i A2=0* 5*X2 1
-2 2 4 1 2 W
X0 -1 W1 2 Wo=Wo+A0 -1
X1 1 1 X2 1 W1=W1+A1 1
X2 1 0
W2 0 W2=W2+A2 1
X0 &
3 X1 & 1
X2 1 4
X0 1 Xi*Wi Z f(Z) Esperado ERROR=§
4 X1 P P X0 1 ] A0=p* 5*X0 0
%O P WO -1 Al=p*5*X1 0
X1 2 ] : ] ] 0 A2=[* 5*X2 0
X0= Bias W1 1 WOo=Wo+A0 -1
n=05 X2 i 4 W1=W1+A1 1
W2 1 W2=W2+A2 1

Z= Y% o Xi * Wi
HD{1azzo

—1s5siz<0
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PERCEPTRON SIMPLE

* EJEMPLO APRENDIZAIJE .
ITERACION 3

MUESTRA MATRIZ X (). L
v. esperado Xi*Wi Z f(Z) Esperado ERROR=§ Aizp* S*Xi
X0 X0 1 A0=11* 5*X0 0
1 X1 1 1 ! =
WO 1 Al=p*5*X1 0
X2 1 X1 1 A2=* 5*X2 0
X0 1 1 3 |1 1 0 i
W1 1 Wo=wo+A0 -1
X1 1 1 X2 1 W1=W1+41 1
X2 -1 1
W2 1 W2=W2+A2 1
X0 -1
3 X1 -1 1
X2 1 _
X0 P Xi*Wi Z f(Z) Esperado ERROR=§
- = *
4 1 P 1 X0 N A0=p* 5*X0 0
%o p WO 1 Al=p* 5*X1 0
X1 L/ ] ] ] 0 A2=* 5*X2 0
X0= Bias W1 1 Wo=wo+A0 -1
n=0,5 X2 | W1=W1+A1 1
W2 1 W2=W2+A2 1

Z= Y% o Xi * Wi
HD{1gzzo

—1s5siz<0
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PERCEPTRON SIMPLE

* EJEMPLO APRENDIZAIJE .
ITERACION 3

MUESTRA MATRIZ X e 2
v. esperado Xi*Wi Z f(Z) Esperado ERROR=§
X0 -1 X0 1 ] A0=* 5*X0 0
1 X1 1 1 W0 1 Al=p* 5*X1 0
X2 1 X1 il 1| ] 0 A2=p* 5*X2 0
X0 -1 W1 1 Wo=Wo+A0 -1
X1 1 1 X2 1 , W1=W1+A1 1
X2 -1 W2 1 W2=W2+A2 1
X0 &
3 X1 & 1
4
X2 1
X0 P Xi*Wi Z f1(Z) Esperado ERROR=§
- = *
A X1 P P X0 1 ] A0=p* 5*X0 0
0 p WO & Al=p*5*X1 0
X1 -1 A ] ] : 0 A2=p* 5*X2 0
X0= Bias W1 1 Wo=Wo+A0 -1
X2 -1 W1=W1+A1 1
n=205 1
W2 1 W2=W2+A2 1

Z= Y% o Xi * Wi

1siz=20
F(2) {—1 siz<O0

Saae) UNIVERSITAT
B UNIVERSITAT k4
POLITECNICA 'I valgral
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/. Universitat d’Alacant
/== Universidad de Alicante

i"f|T1“|.




PERCEPTRON SIMPLE

 EJEMPLO APRENDIZAIJE

f(z).
MUESTRA MATRIZ X >
V. esperado f(2)
1 X1 1 1
X2 1
X1 1
1
-X2 -1
X2 1
4 X1 -1 1
X2 -1
X0= Bias
n=205

Z= Y% o Xi * Wi

1siz=20
F(2) {—1 siz<O0

I UNIVERSITAT
WMEP PoLITECNICA UNIVERSITAT ;1 o ®
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

¢Podra una neurona lineal representar la funcion XOR?

X1 X, XOR act f(act)

1 1 -1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 -1

/\ Universitat d’Alacant
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Metodos estadisticos: Perceptron Simple

¢Podra una neurona lineal representar la funcion XOR?

X1 X, XOR act f(act)

1 1 -1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 -1
1 @
@
-1 1
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Métodos estadisticos

PERCEPTRON MULTICAPA

I ERISITAT UoLgrmf - ﬁ



Metodos estadisticos: Perceptron Multicapa

Red feedforward
e Entrenamiento:
» Generalizacion regla delta
e Algoritmo backpropagation

N
epijes ap ede)

Capa de entrada

Capas ocultas




Metodos estadisticos: Perceptron Multicapa

e Ejemplos de sistemas no linealmente separables que se pueden resolver

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

/\ Universitat d’Alacant
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Metodos estadisticos: Perceptron Multicapa

e Ejemplos de sistemas no linealmente separables que se pueden resolver

' A

O O ' \\"
0 O . \\ ~
‘ ‘ 0 '\l

O .. EJEMPLO XOR

EJEMPLO 1 EJEMPLO 2




Funcion XOR

Metodos estadisticos:

Universitat d’Alacant el UNIVERSITAT UNIVERSITAT k4
N i ) rourecnica L] _Jf SANERSTAT valgral

iversidad de Alicante (! DE VALENCIA

Perceptron Multicapa




Funcion XOR

Metodos estadisticos: Perceptron Multicapa
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Metodos estadisticos: Perceptron Multicapa

Backpropagation Variante On-line

(estocastica)

Backpropagation Variante Batch

Comienzo:
1l - Inicializar W;. aleatoriamente. AW} =0

2 - Hasta que la condicidén de parada se satisfaga:

- -
2.1 - Para cada vector<xd,td>€ CE calcular:

pe
-0

- Para las neuronas de la capa de salida: O =(l0d—00d)f'(ACt0d)

c
- Para las neuronas de las capas ocultas: O =Z5jdw,{f'(Acthd)
j=l
: J— dj
- Cambiar los pesos de acuerdo con: W/ =w/ +nAw;
donde Aw? =ns*o"
2.2 - Volver al paso 2.

Fin.

C : cantidad de neuronas en la capa siguiente a la neurona h.

W,f : Peso con que la neurona j pondera el estimulo recibido desde la neurona h.

id ) o . i .
Notar que O es la salida de la i-ésima neurona, siendo a su vez un impulso transmitido a las neuronas

de la siguiente capa.

UNIVERSITAT

B UNIVERSITAT k4
POLITECNICA || J valgral
DE VALENCIA l JAUMET 9
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Comienzo:
1 - Inicializar W; aleatoriamente. ij. =0
2 - Hasta gque la condicidén de parada se satisfaga:
%d *)d
2.1 - Para cada vector<x®,t“>e CE calcular:

a
- o

- Para las neuronas de la capa de salida: 0% =" —0%)f"(Act’)
C . .

- Para las neuronas de las capas ocultas: O =Z5dez "(Act"™)
=)

- Hacer AWZJ IAWij+775jd0id
2.2 Cambiar los pesos de acuerdo con:

. . o
w! =w/ + Aw?

2.3 - Volver al paso 2.

Fin.

C : cantidad de neuronas en la capa siguiente a la neurona h.

w; : Peso con que la neurona j pondera el estimulo recibido desde la neurona h.

id . o, . . -
Notar que O es la salida de la i-ésima neurona, siendo a su vez un impulso transmitido a las neurona

de la siguiente capa.




* Explicacion con el ejemplo del café del entrenamiento
perceptron multicapa

e https://www.youtube.com/watch?v=eNIgz noix8 (min 5:47)
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https://www.youtube.com/watch?v=eNIqz_noix8

Metodos estadisticos: Perceptron Multicapa

Ejemplo. Variante On-line

X4 X, O-E * Tomando como funcion de activacion
a la funcion identidad y(X) = X vy
1 1 1,-1 e
factor aprendizajen = 0, 2
1 - 1,1 * Tomar un ejemplo del conjunto de
-1 1 1,1 entrenamiento, por ejemplo el
primero.
-1 -1 1,-1

e Calcular la salida de la red, para esto
primero calcular la respuestade P; y
P,

Act™ =w x,+w ' x, +wh ' x, = (0.1%=1) + (1*1) +(=0.3*1) =0.6

Act™ = w7 x, + w2 x, +wl x, = (=0.5%=1)+(=0.9%1) + (0.1*1) = —0.3

Act” =wlx 4w 0™ + w0 =(0.5% 1)+ (0.7%0.6) + (1¥~0.3) = 0.4

Act™ =w x, +w o™ +wy o™ = (0.6*-1)+(0.2%0.6) +(-1*-0.3) =-0.2

AR UNIVERSITAT ®
i) POLITECNICA valgral
S A ) ﬁ

2\ UNIVERSITAT
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Metodos estadisticos: Perceptron Multicapa

Ejemplo. Variante On-line
Calcular. 5P3y 5P4 f(x) =x ffx)=1
57 =" -0") ' (Act™”) = (-1-(-0.4))*1=-0.6

ST =" =0") " (Act™) =(1-(-0.2))*1=1.2
Calcularé‘Ply §P2
o7 = (7w + 5T WEN* £ (Aet™) = ((-0.6%0.7) +(1.2%0.2)) *1 = 0.2

57 = (07w + 8T W) ® 1 (Act™) = (0.6 *1) +(1.2*-1)*1=-1.8




Metodos estadisticos: Perceptron Multicapa

Ejemplo. Variante On-line

w =w nAw = w 08" %, =1+0.2%(=0.2)*(1) = 0.96

wy =wi +nAws =w; +n8"x, =-0.3+0.2*%(-0.2)*(1) = -0.34

Ejercicio: Calcular la actualizacion de los restantes pesos en la red.




cQuéeé mecanismo escoger?
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Criterios de seleccion del modelo

* Dos decisiones fundamentales:

* El tipo de modelo (arboles de decision, redes neuronales, modelos
probabilisticos, etc.)

* El algoritmo utilizado para construir o ajustar el modelo a partir de las
instancias de entrenamiento (existen varias maneras de construir arboles de
decision, varias maneras de construir redes neuronales, etc.)

/\Universitatd'Alacant ]F]" 5 LIIV s
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Seleccion del modelo y/o algoritmo

Capacidad de representacion.
Legibilidad.

Tiempo de cOmputo on-line.

Tiempo de computo off-line.
Dificultad de ajuste de parametros.
Robustez ante el ruido.

Sobreajuste.

0 N O U kB Wk

Minimizacion del error.




Seleccion del modelo y/o algoritmo

1. Capacidad de representacion

e Relacionado con el tipo de fronteras de decision que se pueden

expresar.
* Fronteras de decision: separacion de clases distintas.

e Cada modelo crea diferentes fronteras.




Seleccion del modelo y/o algoritmo. Capacidad de representacion

Ejemplo con solo dos
atributos:

Arboles de decision: fronteras
perpendiculares a los ejes

vibr. > 120 ?

n:/

temp. > 95 7?

V Si

vibr. > 70 ? F

i [t

temp. 4
fallara
95
fallara
50 no fall.
no fall.
70
AL

vibracion

acant s‘f‘:"‘w@ f
ante GallZh) POLITECNICA uJi

NF temp. > 50 ?
V Si
NF F
votqrm"'

Redes Neuronales (NN), fronteras no
lineales:

temp. 4

95

fallara

50 no fall.

70 120 vibracion

* Mayor capacidad de representacion.
* Permiten representar conceptos mas
complejos que los arboles de decision




Seleccion del modelo y/o algoritmo.

2. Legibilidad

* Capacidad de ser leido e interpretado por un humano.

* Arboles de decision: faciles de entender e interpretar:
e conjunto de reglas.
* en los niveles mas altos estan los atributos mas importantes.

* Redes neuronales: dificiles (o imposibles) de interpretar: - pesos de
conexiones entre neuronas.

* Un modelo legible puede ofrecer informacion sobre el problema que se estudia
(ej. indicar qué atributos afectan la probabilidad de fallo de una maquina y como).

 Un modelo no legible s6lo puede ser usado como un clasificador (ej. permite
predecir si una maquina fallara o no aplicando el modelo).

/\Universitatd'Alacant T SO
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Seleccion del modelo y/o algoritmo

3. Tiempo de computo on-line

* Es el tiempo necesario para clasificar una instancia:

* Arboles de decision: tiempo necesario para recorrer el arbol, evaluando las
funciones logicas de cada nodo.

* Redes neuronales: tiempo necesario para realizar las operaciones (sumas,
productos, sigmoides) incluidas en la red.

* Este tiempo se consume cada vez que se debe clasificar una nueva
instancia.

* Algunas aplicaciones requieren clasificar miles de instancias.

* Ejemplo: clasificacion de cada uno de los pixeles de una imagen a¢rea de un
cultivo, rio, ruta, etc.

* Se requiere clasificar millones de instancias.
* El tiempo de cOmputo es muy importante.
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Seleccion del modelo y/o algoritmo

4. Tiempo de computo off-line

* Es el tiempo necesario para construir o ajustar el modelo a partir de
los ejemplos de entrenamiento.

* Arboles de decision: tiempo necesario para elegir la estructura del arbol, los
atributos a situar en cada nodo y la optimizacion mediante la poda.

* Redes neuronales: tiempo necesario para ajustar los pesos de las conexiones
(puede tomar valores muy grandes).

* SOlo se consume una vez, cuando mediante la utilizacion de los
ejemplos de entrenamiento se genera y selecciona el resultado
(modelo o hipdtesis) mas adecuado.

* Dependiendo de la aplicacion no es un problema que el tiempo de
computo off-line sea elevado (se deja una computadora procesando
uno o tres dias enteros).
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Seleccion del modelo y/o algoritmo

5. Dificultad de ajuste de parametros

* Se prefieren los algoritmos con pocos (o ninguno) parametros que
ajustar.

* Se prefieren algoritmos con muy poca sensibilidad a la modificacion
de sus parametros.

 Hay modelos muy dificiles de ajustar mediante parametros (puede
ocurrir con redes neuronales).




Seleccion del modelo y/o algoritmo

6. Robustez ante el ruido

* |[nstancia de entrenamiento ruidosa:

e etiquetada incorrectamente (ejemplo: una maquina que no fallo, etiquetada
como que si fallo).

* algun atributo no esta valorizado.

e Algunos algoritmos pueden funcionar adecuadamente aunque haya instancias
ruidosas en el conjunto de entrenamiento (ej. arboles de decision, redes
neuronales).

e Otros algoritmos no ofrecen buenos resultados (ej. k-vecinos mas cercanos).
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Seleccion del modelo y/o algoritmo

/. Sobreajuste (overfitting).

* Problema muy comun.

* El modelo esta demasiado ajustado a las instancias y no funciona
adecuadamente con nuevos casos.

* El modelo no es capaz de generalizar.

* Normalmente, fronteras de decision muy complejas producen
sobreajuste.




Seleccion del modelo y/o algoritmo

/. Sobreajuste (overfitting

* Ejemplo con dos atributos:

temp. 4 temp. a

@ fallara

A no fallara

vibracion

Frontera de decision correcta:
* No consigue el 100% de clasificaciones
correctas con los ejemplos de entrenamiento.

* Pero las clases estan correctamente
separadas.

2322 UNIVERSITAT

A Universitat d'Alacant i UNIVERSITAT <
1N Universidad de Alicante "f‘l”l' PD?L\I/E\EL%HEQ UJl JAUME valgrAl

vibracion

Frontera de decision sobreajustada:

» Consigue el 100% de clasificaciones correctas
con los ejemplos de entrenamiento.

* Pero la frontera es artificial.




