UNVERSIDAD TECHICA PARTICULAR DE LOUA

Mineria de datos: Tareas o tipos
clasicos

Jose Aguilar
CEMISID, Escuela de Sistemas
Facultad de Ingenieria
Universidad de Los Andes
Meérida, Venezuela



Tareas de MD

Clasificacion

Asociacion

Agrupamiento

Prediccion

Reconocimiento de
patrones es un tema
tangencial

Cierta cercania entre
prediccion y clasificacion



Ejemplo inicial de MD

predecir si se puede jugar o no dadas las
caracteristicas del clima.

mm

soleado caliente alta falso

soleado caliente alta verdadero no
nublado caliente alta falso Si
lluvioso templado alta falso Si
lluvioso fresco normal falso Si
lluvioso fresco normal falso Si
nublado fresco normal verdadero Si
soleado templado alta falso no
soleado fresco normal falso Si
lluvioso templado normal falso Si
soleado templado normal verdadero Si
nublado templado alta verdadero Si
nublado caliente normal falso Si
lluvioso templado alta verdadero no



Tareas de MD

* Creando simples reglas decisivas se puede generar un
modelo que permitan realizar dicha prediccion. Por
ejemplo:

Si Pronostico = soleado y humedad = alta, entonces
jugar=no

* Generando mas reglas para cubrir todos los casos, va
emergiendo el conocimiento (en este caso, un modelo
basado en reglas), que permite la prediccion de si
jugar o no.



Clasificacion



Clasificacion

Email: Spam / No es Spam?
Transacciones en linea: Fraudulento (Si / No)?
Tumor: Maligno / Benigno ?

0.1 0: “Clase negativa” (tumor benigno)
Y C { y } 1: “Clase positiva” (tumor malignano)



Clasificacion

Obtener una funcion o modelo que determine la clase de un
objeto basado en las caracteristicas de sus atributos.

* Para generar dicho modelo o funcion, es necesario definir un
conjunto de datos de entrenamiento, compuesto por objetos
gue ya tienen su clase asignada, también denominados
ejemplos etiquetados.

* El modelo o funcion es creado analizando las relaciones entre
los atributos de los objetos en el conjunto de entrenamiento
y las clases.

 Mientras mas variedad de escenarios se presenten en el
conjunto de entrenamiento, mas se enriquece el modelo de
clasificacion (mejores resultados en la clasificacion de nuevas
entradas no etiquetadas).
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Casado [100K No
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Soltero 85K Si
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Clasificacion

Deteccion de Fraude

Objetivo: Predecir casos fraudulentos en las transacciones con
tarjetas de crédito.

Enfoque:

* Utilizar las transacciones con tarjetas de crédito y la
informacion sobre |la cuenta del titular como atributos.
— ¢Cuando compra un cliente?, ¢que compra?, icon qué frecuencia

paga a tiempo?, etc.

 Etiquetar transacciones pasadas: fraudulentas o correctas.
Esto forma el atributo de clase.

 Aprender un modelo para las clases de transacciones.

* Utilice este modelo para detectar futuros fraudes mediante
la observacion de las transacciones de las tarjetas de crédito
en una cuenta.



Clasificacion
Clasificar cada imagen como una estrella (y su estado de

formacion) o una imagen no estelar (galaxia) (no-estelar)
http://aps.umn.edu

Temprano Clases: Atributos:
e Estado de Formacion e« Caract. Imagen,
e Caract. Ondas, luz, etc.

Intermedio

Tarde

Tam. datos:
e 72 millones estrellas, 20 millones galaxias

e BD Imagen: 150 GB




Clasificacion

AN
61 1 RRR R 2
(no) O _W
Tam. Tumor
Umbral clasificador h@(w) =0.:

Si hg({L’) > 0.5 predice “y=1"

Si hg({L‘) < (.5 » predice “y = 0"



Algoritmos de Clasificacion

Basados en analisis estadisticos (Clasificacion Bayesiana): Gaussian
Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes, La regresion y sus variantes:
regresion lineal, regresion logistica, isotonic regresion, entre
otros,Procesos gaussanianos, Redes bayesianas

Basados en Arboles de decision: J48, CART, C4.5,
ADtree,randomTree, REPTree,

Basados en reglas: ZeroR, M5Rule, ConjunctiveRule, PART
Basados en distancia

Basados en redes neuronales: perceptron simple y el perceptron
multicapa

Hibridos



Clasificacion Bayesiana

* Dado un conjunto de datos X = {xq, x5, ..., X5},

* E|l teorema de Bayes es utilizado para estimar la
probabilidad de que una hipotesis sea cierta dada
una instancia.

Entendiéndose como hipdtesis la pertenencia a
una clase.

* Dicho teorema viene dado por P(h,|x;)
probabilidad de que la hipotesis h, sea verdadera
dada el ejemplo x;



Redes Bayesianas

Las redes bayesianas son grafos dirigidos aciclico
cuyos nodos representan variables aleatorias en
el sentido de Bayes

En el teorema de Bayes se expresa la probabilidad
condicional de un evento aleatorio A dado B en
téerminos de la distribucion de probabilidad
condicional del evento B dado A vy la distribucion de
probabilidad marginal de soélo A. Pueden ser
cantidades observables, variables latentes, parametros
desconocidos o hipotesis.

P(B|4;)P(4;)

PIAIB) = —p




Redes Bayesianas

e Las aristas representan dependencias condicionales

e Los nodos que no se encuentran conectados
representan variables las cuales son
condicionalmente independientes de las otras.

e Cada nodo tiene asociado wuna funcion de
probabilidad que toma como entrada un conjunto
particular de valores de las variables padres del
nodo y devuelve |la probabilidad de la variable
representada por el nodo.



Haciendo predicciones con Redes
— Bayesianas

windy
N
lay probabilidad incondicional
yes no
. B33 y l

\ Probabilidad Conjunta

J

L Distribucién de Probabilidades

play cutlook windy
false Er
yes Sunny _E00

yes owercaskt| 50Q 00

yes rainy | .125 _ET7S
no sunmy | 375 _625
oo overcast| (500
no rainy | .83

outlook

play outlook
| sunnmy overcast raimy |

yes (.23E 429 .333

humidity

play temperat.| humidity
high normal
yes hot 500 50D
yes mild | .500 .500
yes cool | .125 _E7S
no hot .931  _1&7
no mild | .833 _1&7
no cool .250 750

Por ejemplo, considerar la
posibilidad de una instancia con
valores

termperature

play outlock temperature
hot =ild cool
yes sunny |.143 429 _429
| yes overcast|.d455 (273 273 - ,
| |ves  rainy |1 556 233 panorama = lluvias, temperatura = frio,
no sunny [.556 .333 _111

no overcast|.333 333 313

ne | eainy |43 420 (423 humedad = alto, y con viento = existe




Haciendo predicciones con Redes
Bayesianas

/ Py
|I -
play
| yes
_B23

\ Para panorama = lluvias, temperatura = frio,
/ humedad = alto, y con viento = existe

Calcular la probabilidad para

jugar = no, enlaredda
probabilidad:

* 0.367 desde el nodo Play,
e (0.385 desde outlook,
 0.429 desde temperature,
e 0.250 de humidity, y

e 0.167 de windy




Haciendo predicciones con Redes

Bayesianas
()
/ El producto es 0,0025.

El mismo calculo para el
juego = si es 0.0077.

Sin embargo, estos no son la
respuesta final:

Ea B3
SN - ) -4

las probabilidades finales
deben sumar 1




Haciendo predicciones con Redes
Bayesianas

En realidad, son las probabilidades
conjuntas
Pr [jugar = no, E] y Pr [jugar = si, E]

donde E representada los valores
de los atributos de la instancia
(evidencias) que se quiere evaluar.

Para obtener las probabilidades
condicionales

Pr [jugar = no|E] y Pr [jugar = si| E],

normalizar las probabilidades
conjuntas dividiéndolas por su
suma.

Esto da que las probabilidades para jugar = no es 0,245 y para jugar = si es 0.755



Aprendizaje de Redes Bayesianas

El aprendizaje, en general, de redes bayesianas
consiste en inducir un modelo, estructura y
parametros asociados, a partir de datos.

Este puede dividirse naturalmente en dos partes:

 Aprendizaje estructural. Obtener la
estructura o topologia de la red.

 Aprendizaje paramétrico. Dada la estructura,
obtener las probabilidades asociadas.



Manejo de Incertidumbre

@ Nivel 0

Red bayesiana para el

@ <@ nivel 1 manejo de incertidumbre
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Caso juego: Segun la funcion MUE |la mejor accion sera aquella en la cual |a
razon dada entre la utilidad y la probabilidad de que el oponente obtenga

una mala jugada sea maxima.



Modelo Matematico de Aprendizaje

Se tiene el siguiente Arbol con 13 nodos

nodo Padre
EEE | Red bayesiana en su estado de maxima
113 =) 1/13 confusion
113 [13
®H ® e ® &

Segun accion del adversario sea buena o no, la rama debe ser premiada (o penalizada) y las
del resto de hermanos inversamente modificadas (aprendizaje reforzado)

Para actualizar las ramas se pueden usar los siguientes valores:
* Pobj= 6/10 se suma (resta) a la rama evaluada para premiar (castigar)
* Presto=2/10 se resta (suma) al resto de ramas para penalizar (premiar)



Basados en Arboles de decision

Este algoritmo se basa en la construccidn de un arbol, en el cual

los nodos son los atributos y las hojas la clases.

x2

A se utiliza la entropia como

métrica para tomar la
decision de como

d i ) particionar el arbol, ya que

indica la medida de

+ ' informacién que

Fooy . proporciona cada atributo.

ni | = » indica los atributos que
x2<d x2>=d ]
aportan mas

»xI  informacidn, por lo tanto
son los hodos cercanos a
la raiz
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Arboles de decision

Los arboles de decision son unos de los algoritmos
clasificadores mas conocidos y usados en las tareas de Data
Mining, ya que son una forma de representacion sencilla

para clasificar instancias.

Arboles de decisidn son particiones de un
conjunto de datos

Objetivo: Segmentar la poblacion para encontrar grupos
homogéneos segun una cierta variable.
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Arbol de Decisidn

Parte de un conjunto de entrenamiento

Un arbol de decision es consistente para cualquier
conjunto de entrenamiento, cuando hay un camino a una
hoja para cada uno de los miembros del conjunto

Estd basado en la idea de tablas de |la verdad:

A

A xor B N
Es una estrategia de

F

T E T - T aprendizaje inductivo
T

- A A

J. Aguilar

B
F
I
F
I



ARBOLES DE DECISION

Suelen ser empleados en tareas de clasificacion, y también,
aunque menos, en tareas de prediccion

e | — |

- -

_.-". "
-H.-

Mujer - . Wardn
- | Rama | — "
B - .\--._.--.
Scuas —
r = \ -_.- . F '.I "-\._
Clage 1 Clage 3 - —_ * Clase 3
- , Tripulacion o ! . _
Clase 2 ! . y Tase 3 y Tripulacién
L 5 & = b ",
-'. .- ... F .ll
¢ ' Fallecido
Superviviente Fallecide |_EDAD .
Quperivdemis  Sopervivients A Falledide
Menor  Adulio | %
A | Menor  Adulto

H.-
Lt

-
| Hoja |—+ Superviviente  Falledido ‘
Superviviente  Fallecido

Ej. Acontecimientos relativos al hundimiento del Titanic



Construccion del Arbol de Decisidn

* Idea: escoger atributo "mas significativo" como raiz del (sub)-arbol
éComo?

 Sihay+vy-ejemplos escoger atributo que mejor los divida (mayor discriminante)
* Si hay particiones con + vy -, buscar un 2do atributo para seguir partiendo

Macroalgoritmo AD(ejemplos, atributos)

Si ejemplos no vacios entonces
Si ejemplos clasificados entonces
regresar (clasificacion)
de lo contrario
mejor: escoger_atributo(atributos, ejemplos)
arbol: un nuevo arbol de decisién con mejor como raiz
por cada valor Vi de mejor
Subejemplos:ejemplos con mejor=Vi
Subarbol: AD(Subejemplos, atributos)
Arbol: actualizar(nueva rama con etiqueta Vi y Subarbol)
Regresa(arbol)



Arbol de Decision

Toma como entrada una situacion y da como salida una
decision (por ejemplo: si/no)

* Ejemplo: decidir si esperar o no por una mesa en un restaurant
basado en los siguientes criterios

1. ¢éHay otro restaurant cerca? (Alternativa)

2. ¢Hay un bar confortable para esperar? (Bar)

3. ¢Hoy es Viernes o Sdbado? (Dia)

4. éHay hambre? (EdoM)

5. Numero de personas en el restaurant (Patrén: Vacio, Algo, lleno)
6. éPrecio? (S, SS, $$3)

7. ¢Estalloviendo? (Edo.D)

8. ¢Se tiene una reservacion?

9. Tipo de restaurant (Francés, Italiano, Japonés, Hamburguesa)
10. Tiempo de espera estimado (0-10min, 10-30min, 30-60, >60min)



Ejemplos para construir un AD:
Tabla de decisiones

Ejemplos
Criterios
/\ Qué aprendo?
Ei Alt Bar Dia EAM Patr Prec EAD Tipo RES T---> Espera
XIS N N S Alg SSS N Franc S 0-10 S
X2 S N N S llen S N Jap S 10-15 N

X3 NS N N Ag $ N Hamb N 0O S

X12S S S S llen S N Hamb N 10 S

Jose Aguilar 29



Escoger un atributo

aprender reglas (clases)

¢ Patron es una mejor escogencia que Tipo?

000000 000000
000000 000000
Patrén? éTipo?
Nada ANM Francés/f"‘_,f maliana
0000 00 (o © 00 00
o0 0000 [ o 00 o0

Basado en conceptos vinculados a contenidos de informacion, p.ej.:

Into(p, n) =—plog,(p) —nlog,(n)

Es una medida de la entropia (grado de desorden) de los ejemplos
n: numero de ejemplos - p: numero de ejemplos +



Escoger un atributo

aprender reglas (clases)

UNIVERSIDAD
DF LOb ANDFS

¢Patron es una mejor escogencia que Tipo?

000000 000000
Patron? éTipo?
Nalda A‘\Lleno Francés/,,f maliana
0000 00 O © 00 o0
o0 000 @ @ 00 o0
Donde:
| es entropia de los ejemplos:
P n
y IG(A) =1 ( , ) — reStQ)(‘St)sibles valores de A
p+n p+n p; Yy n;? ver siguiente lamina
() =——P jog, P T_jog, "
p+n p+n p+n p+n p+n Pp+nN
pl ( pl ni )
p+n| p.+n p +n,




Escoger un atributo
aprender reglas (clases)

s
‘Ei Donde E;" es el porcentaje
+‘Ei_‘ de ejemplos clasificados
como + por el valor

v, del atributo A

Una Formula general para escoger a los atributos:

NG

¢Quién es p.? p. puede ser B

Como hay que elegir el atributo con mayor informacién (menor entropia),
otra posibilidad es calcular una funcién de merito (FM)

FM(A) =2 . inf o(p;.n;)

P = % ejemplos clasificados como + en la ramai

r :|pi_ni

p+nN

32



Arbol de Decision

Para nuestro ejemplo inicial:
Patron?

S N TiempoEspera?

ST Alterpativa? Hambre N
Reservacion? Viernes/Sabado? S AAIternat
Bar/g N /\S S /Imve?

SN S

Jose Aguil
ose Aguilar 33



Arbol de Decision y Logica de Predicado

Vr espera(r) => Patréon(r, algo) O (Patron(r, full) Y NoHambre(r) Y
tipo(r, francés)) O (Patron(r, full) Y NoHambre(r) Y tipo(r,
hamburguesa)) O (Patrén(r, full) Y NoHambre(r) Y tipo(r,
Japones) Y viernes/Sabado(r) )

Patron?

Nada \ lleno

Algo
N H ?
> N%ysbreN Uso de operadores:
Tipp? N .

Para unir ramas O
France Poyre Hamburgesa . .
Japones Para seguirunaramayY
N Viernes/Sabado? S
7\ AN i

Si
No
N

S

34



Construccion de arboles de decision

Se completa el arbol completando cada rama hasta cumplir un ciertos
compromisos:

Numero minimo de hojas.

Cobertura: Minimo numero (o
porcentaje) de casos posibles
cubiertos correctamente de la BD.

Precision: Error de clasificacion
menor de un umbral puesto. Por
ejemplo: precision del 80%. Significa,

gue pararemos en esa hoja cuando el
numero de clases clasificadas no yes yes no
correctamente sea mayor o igual al

80%.



Arboles de decision:

Construccion
Arbol por atributo Combinacion de un atributo Fusién de los Arboles
con el resto combinados

soleado lluvioso fresco

Pronostico

lluvioso

verdadero

no




Podado de un Arbol

¢Como decidir si desea reemplazar un nodo
interno con una hoja?

Imaginemos que la verdadera
probabilidad de error en el nodo es g,
y que las N instancias son generados
por un proceso de Bernoulli con
parametro g, de la que E son los
errores.

El intervalo de confianza viene dado
por:

donde N es el nimero de muestras,
f=E/N es el porcentaje de error
observado, y g es la tasa de error.

Esto conduce a un limite superior
de confianza para q.

Ahora usamos ese limite superior
de confianza como una
estimacion (pesimista) para la
tasa de error e en el nodo:




1 bad
1 good

Podado de un Arbol

working hours
per week

4 bad

2 good

4 bad
2 good

wage increase first year
<25

> 25

None: E=2, N =6,y porloquef=0,33.e=0,47.
tasa de error de formacion es del 33%, se utilizara la
estimacion pesimista del 47%.

Half. E=1,N=2,e=0.72.

Full: Tiene el mismo valor de e como el primero.

El siguiente paso es combinar las estimaciones de
error para estos tres hojas en la relacion entre el
nimero de ejemplos que se refieren, 6: 2: 6, lo que
conduce a una estimacion de error combinado de 0,51.

Health plan contribution: f = 5/14. e = 0.46. Debido a
que este es menor que el error de estimacion
combinada de los tres nifios, ellos no se podan.

Working hours per week: La estimacion de error para
la primera, conE =1y N =2,ese =0,72, y para el
segundo es e = 0,46. La combinacion de estos, 2 : 14,
conduce a un valor que es mayor que la estimacion del
error para el nodo de horas de trabajo, por lo que el
subarbol se poda y se sustituye por un nodo hoja.



Basados en reglas:
Tablas de decision

I I T T

z soleado caliente alta falso
Es la forma mas soleado caliente alta verdadero no
. z nublado caliente alta falso Si
Slmple y mas lluvioso templado alta falso Si
rudimentaria para lluvioso fresco normal falso Si
lluvioso fresco normal falso Si
representar la nublado fresco normal verdadero Si
soleado templado alta falso no
salida de la soleado fresco normal falso si
lluvioso templado normal falso Si
maquina de soleado templado normal verdadero si
nublado templado alta verdadero Si
aprendizaje. nublado caliente normal falso Si
lluvioso templado alta verdadero no



Deduccion de reglas rudimentarias

Relation: weather,symbolic
No. 2: temperature | 3: humidity | 4: windy | 5: play ]
Nomnad | Nominadl | Nomindl | Nomindl|  Evaluando los atributos de los datos
3 lovercast |hot high FALSE |yes
overcast  Icool normal TRUE yes Attribute Rules Erpars Total errors
12 jovercast mid high TRUE  |yes 1 outlook sunny — no 25 414
13 |overcast |hot normal FALSE |yes overcast — yes gjg
: . rainy — yes
4 fany mid high FALSE  yes 2 temperature hot — no* 24 514
§ Jainy cool normal FALSE |yes mild - yes 2/6
Py o AL = 3 humidi ﬁ!ml': e ;ﬁ 414
: umidity Igh — no
10 rainy mid normal FALSE  |yes normal — yes 1
14 frainy high TRUE no 4 windy false — yes \2/8 / 5/14
1 lsuny ot high FALSE  Ino frue — no® 3
2 sumy ot high TRUE Ino
8 |sunny  mid high FALSE ino
9 |sunny fcool normal  FALSE  yes
11 |suny  |mid normal  [TRUE  |yes

outlook: sunny = no
/ overcast — vyes
Posible atributo ™% 7 ¥

Reglas



Tareas de MD

Macro-algoritmo

For each attribute &
For each value VA of the attribute, make a rule as

follows:

count how often each clas3s appears
find the moat frequent class Cf

create a rule when A=VA;class attribute value = CF
End For-Each

Caleulate the error rate of all rules
End For-Each

Chose the rule with the smallest error rate



Modelizacion estadistica

Datos de tiempo

Dutleok Tamperature Humidity Windy Play
sunny hot high falze M
sunny hot high trua M0
awercast hot high falze Ves
rainy mild high false Vyes
rainy cool narmal falze yes
rainy cool narmal trua Mo ope
owercast cool normal trua Yes Cual es Ia prObabIhdad de
sunny mild high falze Mo
sunny cool normal falze yes jugar (o no) dado xxx??
rainy mild narmal false yes
sunny mild normal trua yes
awercast mild high trua Ves
owercast hot narmal falze Yes
rainy mild high trua Mo
Comportamiento atributos
Outinok Tamparature Humidity Windy Play
yes o yes o yes o yes noo s o
oy 203 het 2 2 high 3 4 fake 6 2 0§ 0§
ovarcast 4 0 mid 4 2 nomal 6 1 twe 3 3
Ay __—i—Tm 7 | ——
| SN
e1: sy 29 35 hot 29 25 high 39 4% fake 68 25 YW HM
probabilidades ot 48 05 mid 48 25 mmad 69 U5 tw 3 3

rainy

/W ool 38 OIA -~



Modelizacion estadistica

Tabledd  Anewday. Cual es la

_ ' . | probabilidad de
Outlook Temparature Humigity Windy Play Jugar (0 no) dado
sunny ool figh trug ! XXX??

Probabilidad de que sea si: 2/9 x 3/9 x 3/9 x 3/9 x 9/14 = 0.0053

Probabilidad de que sea no: 3/5x 1/5x4/5x3/5x5/14 =0.0206

sunny hnt ik 1‘5 high “falsa i3 l'E“

0.0053 ! '
Probabilty of es=— 00 _ 205, ovarcast 43 IIIE mild nomal 69 15 trug
T 00053+ 0.0206 iy 38 25 cool

Normalizacion 0206
Probability of no = ———

00053400206




Reglas de clasificacion

Las reglas de clasificacion son una alternativa popular

Por ejemplo:

L o S

f outlock = sumny and mmidity = high then play = mo

f outlock = rainy and windy = true  then play = mo

f outlock = overcast then play = yes ' '
f hmidity = nomal then play = yes

f none of the above then play = yes

a los arboles de decision




Utilidad de una categoria

 Mide la calidad general de una particion

) EEPT[CE]EJ z_j(Pr[ﬂi =V |C.f]2 ~Prla; = Fa'_r']z)

CU(C,,Cy,...,C, k

Prle,=v;|C;]  es una estimacion de la probabilidad de que el
atributo a, tiene un valor v, en el grupo C,

ij?

donde C,, C,,.. ., C,son los k grupos; la suma exterior es de los
17 2 k

grupos; las siguientes sumas interiores de los atributos a; y sus

posibles valores v,;, v,,,. . . .



Algunos Sistemas de Generacion de

reglas
/FTI.{} * Algunas reglas inducidas pueden
o derivar de la construccion de un
CN? arbol de decision, siendo primero
generado el arbol de decision vy
Genaradores AIFFER después trasladado a un conjunto
de Reglas ’< INDUCT de reglas
FART e Otros algoritmos se basan en el
FOIL uso de tecnicas de aprendizaje
con ldégica de predicados (ILP,
\ LT Inductive Logic Programming).

(FOIL, FFOIL, CLINT, etc.)



Basados en distancia

El principio de los algoritmos basados en distancia viene
definido por la distancia entre ejemplos, una distancia
pequena podria significar alta similaridad y viceversa.

Para realizar el entrenamiento de dichos algoritmos, se
ordenan los ejemplos que estan mas cercanos entre si.

Seguidamente, se utiliza aprendizaje supervisado utilizando la
etiqueta de los ejemplos para la creacion de las clases.

Funciones de distancia



Basados en distancia

o u = {u, Uy, ..., Uy} Cual es la distancia entre vy u?

o v={v,Vy .., U}

Euclideana D(u,v) = Z(ui — v;)?

=1
n

City-Block D(u,v) = Zlui —
o=l

D(u,v) = (u; — v)"S ™ (u; — ;)
Mahalanobis S~ es la matriz de covarianza de los datos

Du,v) =(1-1)/2
n [— —
- = Z(xi —x><)’i —)’>
Pearson £ Oy oy
Donde X y y son las medias de x y y respectivamente. g, y g;, son las

desviaciones estandar de xvyy



Basados en distancia

* Vecino mas cercano: basicamente se trata de detectar quien
es(son) el(los) vecino(s) mas cercano(s) a un ejemplo,
calculando la distancia del mismo a todos los ejemplos del

conjunto de entrenamiento.
K-NN
_ Ghsel Dada laentradaxe T
Y 1. Encontrar los K vecinos mas
cercanos sobre los datos de
Slape entrenamiento x,, x,,...,x, a x, dada
una métrica de distancia
previamente definida.

2. Dado K vecinos mas cercanos al
punto x, se hace una votaciony se
asigna el punto x a la clase que
obtenga la votacion mas alta.

Clase 2




Hibridos

La combinacion de diferentes algoritmos de clasificacion para resolver algunos
problemas de MD,

Clasifi i

Los criterios para combinar clasificadores son:

Final

H
Segundo nivel del |
metaclasificador |

— Votacion por mayoria

— Votacion ponderada:

Base del primer
nivel de los

Existen tres esquemas: crnemondores

— Bagging: usa diferentes clasificadores, y cada clasificador es entrenado con un
conjunto diferente de entrenamiento. Cuando la fase de entrenamiento
concluye, cada clasificador da a conocer las clases a las cuales pertenece cada
ejemplo. Es aqui donde se utiliza un criterio de votacién por mayoria.

— Bosting usa N clasificadores iguales, entrenados con un conjunto diferente de
entrenamiento, y cada uno de ellos tiene un peso segun su efectividad
(calidad de entrenamiento). El proceso es similar que el utilizado en bagging,
pero en este caso cada voto por ponderacion

— Stacking usa un conjunto diferente de clasificadores, entrenados con el mismo
conjunto de entrenamiento. Seguidamente se utiliza un criterio de votacion
por por ponderacion segun calidad del entrenamiento



Métricas para evaluar un algoritmo de
clasificacion

Clasificados positivos Clasificados negativos

Falsos

Verdaderos positivos (tp)
negativos (fn)
Verdaderos

Falsos positivos (fp)
negativos (tn)

Tasa de error

n tp; + tn;
“lip +tng + fpi +
n
i=1tDi

i=1(tpi+fpi)

Yi=1tp;
?:1(tpi+f n;)




ASOCIACION



ASOCIACION

Es el descubrimiento de relaciones entre las
caracteristicas (atributos) que conforman la
base de datos,

Dichas asociaciones es el conocimiento



REGLAS DE ASOCIACION

Técnica no supervisada que permite predecir patrones de
comportamientos futuros basado en las ocurrencias
simultaneas de valores de variables.

Una asociacion entre dos atributos ocurre cuando la
frecuencia con la que se dan dos o0 mas valores
determinados de cada uno conjuntamente es
relativamente alta.

Las reglas de asociacion intentan descubrir asociaciones o
conexiones entre objetos.

Consecuencia < Antecedente, Antecedente, ... Antecedente,,..

Ejemplo, en un supermercado se analiza si los panales y las compotas
se compran conjuntamente.



REGLAS DE ASOCIACION: ejemplo

Gestion Estantes del supermercado.

* Objetivo: Identificar los elementos que compran
juntos muchos clientes.

* Enfoque: encontrar dependencias entre
elementos.

* Un ejemplo de regla:

— Si un cliente compra panales y leche, entonces es muy
probable que compre compotas.



Reglas de Asociacion

Reglas que implican relaciones

Sombreado: parado (standing) :
No sombreado: acostado (lying) Tabla con datos de entrenamiento

Width Height Sides Class

standing
standing

lying
standing

lying
standing

lying

i lying

Reglas

[ ]
P — D O OO D O =

Tl = = LD I = =

if width = 3.5 and height < 7.0 then lying
if height = 3.5 then standing



Reglas de Asociacion

Pueden  predecir cualquier

atributo, o combinaciones - de [N IS, NN T

atributos.

La cobertura de una regla de
asociacion es el numero de
instancias para las cuales ella
predice correctamente
(soporte).

La precision (confianza) es el
nimero de instancias que
predice correctamente,
expresado como una proporcion
de todas las instancias a las que
se aplica.

soleado caliente alta falso

soleado caliente alta verdadero

nublado caliente alta falso si
lluvioso templado alta falso si
lluvioso fresco normal falso si
lluvioso fresco normal falso si
nublado fresco normal verdadero si
soleado templado alta falso no
soleado fresco normal falso si
lluvioso templado normal falso si
soleado templado normal verdadero si
nublado templado alta verdadero si
nublado caliente normal falso si
lluvioso templado alta verdadero no

Se utilizan para descubrir hechos que ocurren
en comun dentro de un determinado conjunto
de datos

Por ejemplo, en la tabla anterior las reglas:
Si temperatura = fria entonces humedad =
normal

Si viendo = falso y jugar = no entonces
pronostico = soleado y humedad = alta



Reglas de Asociacion

Reglas con diferentes antecedentes y valores de cobertura
(>1)

Orie-itam sets Tiwo-item sats Three-item sets Faur-item sets One-itam sets Two-item sets Three-itam sats Four-tem s&ts
outlook = sunmy (5] autlonk = sunmy outloak = sunmy outlook = sunny ... e -
temperature = mild (3} temperature = hat temperature =hat 3 humikity = norme| humidity = normal
humidity = high (2} humidity = high windy = false (4} windy = false
play = no (2} B Pla'il=.'!’551'1l|
outlook = overcast (4] outlook = sunny outlook = sunny outlook = sunmy A humidity = norme| humidiy = high
temperature = hot (3] temperature = hat humidity = high play = yes 6] windy = false
play = no (2 windy = false o play = o {2
play = na {2 4 hgmrdrry =high
outlook = rainy [5) autlaok = swunmy autlook = suny pirtlook = overcast windy = true ()
humidity = normal (2} humidity = normal temperatura = hat o VL
olay = yes {2 windy = fase i vty = flse
play = no (2]
play = yes (2]
temperature = cool (4] owthook = sunny autlaok = suny pirtloak = raimy
Fumidity = high (3} humidity = high temperaturs = mild
windy = falsa (2) windy = false
play = yes [2]
temperature = mild |]  owtlook = sunmy outloak = suny outiook = raimy
windy = true (2| humidity = high humidity = narmal
play = no (3] windy = false

play = yes (2]



Reglas de Asociacion

* Las reglas se obtienen a partir de valores de las
variables

humidity = normal, windy = false, play = yes

* Esto nos lleva a las 7 reglas potenciales:

If humidity = normal and windy = false — play = yes 4/4
If humidity = normal and play = yes — windy = false 4/6

If windy = false and play = yes — humidity = normal 4/7

If humidity = normal — windy = false and play = yes 4/6

If windy = false — humidity = normal and play = yes 4/8

If play = yes — humidity = normal and windy = false 4/9

If — humidity=normal and windy=false and play=yes 4/12



Metodo para determinar Reglas de
Asociacion (Algoritmo Apriori)

Encontrar las asociaciones que se producen entre los diferentes sitios
de la pagina Web cuando los usuarios acceden a ésta.

Preparacion Data

A\ 4

Generacion de Matriz

l

Algoritmo Apriori

l

Reglas de Asociacion




Preparacion de Data

Registro_Log

Reglas de Asociacion

Registro_Paginas

|id_pagina url

id Id se... id user ip Solicitud fecha bytes
g 2 11 200.110.86.82 /loginError.isp Z2006-02-26 00:03:00 3641
13 2 11 200.110.86.82 /fprivate/mycourses/ 200g-0Z-Z6 00:04:00 4785
16 2 11 Z00.110.86.82 /fprivate/mycourses/website/... 2006-02-26 00:05:00 5717
15§ 11 200.110.86.82 /fprivate/download/1048/3676. .. 2006-02-26 00:09:00 50688
24 Z 11 200.110.86.82 /private/mycourses/website/... Z00g-0Z-Zg 00:10:000
z5 & 11 Z00.110.86.82 /private/mycourses/website/s... Z2Z006-0Z-Z6 00:10:00 4100
44 2z 11 200.110.86.82 /private/wmycourses/webhsite/... 2006-02-26 00:19:00 5717
53 & 11 z200.110.86.82  /fjs/tiny wee/plugins/previe... 2006-02-26 00:21:000
110 4 11 200.110.86.82 /fjsfutil.js Z2006-02Z-26 01:03:000
176 4 11 200.110.86.82 /private/wmycourses/webhsite/... 2006-02-26 01:08:00 8778
Registro_Sesion
|:i.d_sesion id user ip hora Inicio hora fin num pag. . 2
3 31 201.2.. 2006-02-26 00:54:00 2006-02-26 01:24:00 10 7
14 30 zo1.z2.. ZO006-02-26 11:20:00 Z0O0E-02-2¢6 11:27:00 292
30 23 200.6.. 2006-02-26 16:41:00 Z006-0Z-26 16:43:00 2 16
38 17 200.2.. 2006-02-26 15:46:00 Z006-02-26 18:46:00 0 20
1 3 Z00.1.. Z006-02-26 00:01:00 Z2006-02-26 00:02:00 1 29
z 11 zoo.1.. Z008-02-26 00:01:00 Z006-02Z-26 00:29:00 42
7 11 200.1.. 2006-02-26 01:36:00 Z006-0Z2-26 01:44:00 14 26
10 3 200.1.. 2006-02-26 10:17:00 2006-02-26 10:23:00 3 30
11 3z zo1.z2.. ZO00E-02-26 10:33:00 Z0O0E-02-26 10:33:00 2 37
13 1 200.1.. 2006-02-26 11:14:00 Z006-02-26 11:15:00 4
35
36

findex.jsp

fprivate/mybriefco.
fprivate/mycourse.
fprivate/mycourse.
fprivate/mycourse.
fprivate/mycourse.
fprivate/mycourse.
fprivate/myprofil.
fpublic/ findlUsers.
fpublic/portalloc.



Reglas de Asociacion

Generacion Matriz

#
- 1 2 3 4 51 .... sesiones

1 0 1 0 1 0] ..... 2
2 1 0 1 1 0] .... 3
3 1 1 0 1 0] .... 3
4 0 1 1 1 0] ..... 3
5 1 0 0 0 0] ..... 1
6 0 1 0 0 1. 2

..... 0

..... 0

# paginas Pk 3 2 4 1 ...

Ve

S1= (0+1+1+0+1+0+...4+0)/# paginas



Reglas de Asociacion

X=2Y
[/public/about.jsp ]---->/public/team.jsp
Meétricas

Soporte:
Soporte (X =2 Y) = Probabilidad (X U Y)

Confianza:
Confianza (X =2 Y) = Probabilidad (X / Y)

prob. condicional



Reglas de Asociacion

Algoritmo Apriori (matriz, soporte, confianza)

Usa conocimiento a priori de las propiedades de los items (paginas) frecuentes que ya se

han encontrado.

Premisa: “Si un conjunto no pasa un test, todos sus super conjuntos tampoco pasardn el

mismo test”

[
»

122

1

Candidatos anteceden

(Sop > Soporte)

Solo si conf(12>2) > confianza

4

. | —
tM

. = o [ [ o [ ~
. o o - o - o w

confianza=Prob (X / Y)

Confianza: hallar esa prob. condicional desde
los nodos soportes que pasen un umbral



Reglas de Asociacion

A oo o

 HEMITnerovh
e Ingreso [ Procesamiento H Salidas }

Estadisticas de Uso | K-Medias [Patrones Secuenciales | Reglas de Asociacidon

o L Reglas Generadas: 14

== Para mejor entendimiento de la regla, siga el esquema:
— *El (Confianza)¥s de usuarios cque wvisitaron
’ {antecedente), visitaran (consecuente)®

Soporte: 10 %  Conflanzais0 % | Reglas || ExportarExcel |
Ne Regla Soporte Confianza »
1 [fpublicfabout.jsp ]----=fpubliciteam. jsp 15,21%  57,14%
2 [/public/findUsers jsp ]----=fpublic/portalDocument. jsp 13,04%  83,33%
= =8 3 [/public/findUsers. jsp ]----=fpubliciteam. jsp 13,04%  83,33%
=1 4 [/publiciportalDocument.jsp ]----=findex jsp 15,21% 57,14%
5 [/public/portalDocument. jsp ]----=fpubliciteam jsp 15,21% 71,42%
6 [findex jsp ]----=fpublic/team jsp 17,39%  62,5%
7 [flogmnError. jsp ]----=fprivate/mycoursesiindex jsp 10,86%  80% v
< i | >




Modelos de Agrupamiento
(Segmentacion)



Agrupamiento (Clustering)

Dado un conjunto de datos, cada una con un
conjunto de atributos, y una medida de
similitud entre ellos, encontrar grupos de tal
manera que:

— Los puntos de datos en un cluster son los mas
similares entre si.

— Los puntos de datos en grupos separados son
menos similares entre si.



Agrupamiento (Clustering)

L




Agrupamiento (Clustering)

salario

educacion

69



Clusters

Técnica muy usadas son
inferir un arbol de |
decision o un conjuntode
reglas que asignanacada =
instancia al grupo al que 2 3
pertenece

03 04
01 08
04

5

— g — e

= ==
(=]
=

=glT=] = =1 [=o
= =1=R=1=R=1=
L -y — ]

=]

Sl

iyl
=
=
=]

(d)

No hay etiquetas de por medio



Ejemplo de Clustering

Agrupacion de documento:

* Objetivo: encontrar grupos de documentos
gue son similares entre si sobre la base de los
términos importantes que aparecen en ellos.

* Enfoque: Identificar términos que aparecen
con frecuencia en cada documento. Formar
una medida de similitud basada en las
frecuencias de los diferentes términos.



Agrupacion de documento

e 3204 Articulos de un periddico.

* Medida Similitud: ¢ Cuantas palabras son comunes en estos
documentos (después de algun tipo de filtrado de palabras).

Categoria Total Grupos
Articulos

Financiero 555 36
Extranjero 341 20
Nacional 273 6
Ciudad 943 76
Deportes /38 /3
Entretenimiento 354 28




Tipos de clustering

* Clustering particional

— Particion de los objetos en grupos o clusters. Todos los
objetos pertenecen a alguno de los k clusters, los
cuales son disjuntos. Problema => eleccion de k

* Clustering ascendente jerarquico

— Crear un dendograma, es decir, crear un conjunto de
agrupaciones anidadas hasta construir un arbol
jerarquico



Clusterizacion

Dados unos datos sin etiquetar, el objetivo es
encontrar grupos naturales de instancias

O 0O 0O 0O 0O

a) Particional b) Jerarquico



Tipos de clustering

Métodos Jerarquicos

Los métodos aglomerativos: Comienzan con la creacion de un
cluster para cada uno de los ejemplos individuales,
seguidamente se van mezclando en pares los clusters mas
cercanos hasta que queden K clusters.

Los métodos divisivos: Comienza con la creacion de uno o dos
cluster que contienen todos los ejemplos, seguidamente se va
dividiendo hasta que se crearon K clusters

1 12 13 14 15 |
11] 1.00 0.90 0.10 0.65 0.20
121 0.90 1.00 0.70 0.60 0.50
13] 0.10 0.70 1.00 0.40 0.30 ‘

14] 0.65 0.60 0.40 1.00 0.80
151 0.20 0.50 0.30 0.80 1.00




Tipos de clustering: basados en
distancia

(a) Distancia minima

(b) Distancia maxima

(c) Distancia de promedio del grupo
(d) Distancia con respecto al centroide

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
f.'\\ ,’.‘-“\ I;;H\ 9 ‘-\
tef e 0 PR I
V00" 0 o« & o 1
N / N R !

AT 3¢ Se.f v Y

W
Y

(a) (b)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

4 e <8
! :‘ll-‘\—__‘_.i--v‘" (M B~ ";\
lﬁ.*ﬁ""' f . \\ j‘ |
\ .':_-_:.'!____.f Y ) &.\—lbx L J]
I T ! e 0 /
S..f VR e \ [

W



Tipos de clustering

Basados en densidad

Los algoritmos basados en densidad, tratan de formar
agrupaciones en areas con altas densidades de ejemplos

a) Datos originales b) Datos después de clustering



Tipos de clustering

current_cluster_label «— 1
for all core points do Algoritmo de DBSCAN
if the core point has no cluster label then
current_cluster_label «— current_cluster_label + 1
Label the current core point with cluster label current_cluster_label
end if
for all points in the Eps-neighborhood, except i*" the point itself do
if the point does not have a cluster label then
Label the point with cluster label current _cluster_label
end if
end for
end for
1. Comienza eliminando los puntos de ruido, es decir que no tienen una densidad

mayor a un umbral en un radio previamente definido,
2. seguidamente se procede a realizar el agrupamiento de los puntos restantes



Tipos de clustering

Basados en prototipos

* Un cluster se define por un conjunto de objetos, donde
cada objeto esta mas cerca (o es mas similar) al
prototipo que define al cluster donde fue asignado que a
cualquier otro prototipo de otro cluster existente.

* El prototipo que define al cluster normalmente denota
sus caracteristicas principales, por ejemplo, para
atributos solo numéricos el prototipo del cluster a
menudo se representa como el centroide.



Algoritmo K-medias

es un método

de agrupamiento, que
tiene como objetivo la
particion de un conjunto
(n) en k grupos en el que
cada ejemplo pertenece
al grupo mas cercano a

la media

1) k centroides iniciales
generados aleatoreamente
(en este caso k=3)

3) El centroide de cada uno
de los k grupos se recalcula

2) k grupos son generados

asociandole el punto

4) Pasos 2 y 3 se repiten hasta
que se logre la convergencia.



http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_1.svg
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_2.svg
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_3.svg
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_4.svg

Algoritmo K-medias

Método mas utilizado de clustering particional

La idea es situar los prototipos o centros en el espacio, de forma
gue los datos pertenecientes al mismo prototipo tengan
caracteristicas similares

Los datos se asignan a cada centro segun la menor distancia,
normalmente usando la distancia euclidea

Una vez introducidos todos los datos, se desplazan los prototipos
hasta el centro de masas de su nuevo conjunto, esto se repite
hasta que no se desplazan mas.



Clusterizacion: Algoritmo K-
Medias

* Seleccionar centroides aleatorios
* Asignar cada objeto al grupo cuyo centroide sea

el mas cercano al objeto.
* Cuando todos los objetos hayan sido

asignados, recalcular la posicion de los k
centroides.
* Repetir los pasos 2 y 3 hasta que los centroides no

varien

Distancia Euclidea o’E (X1, X)) = | | Xi-Xj| |?



Clusterizacion: Algoritmo K-Medias

83



Corrida en frio K-means

Input:
- K (number of clusters)
- Trainingset {z(),z(® . . 2™}
Randomlyinitialize K cluster centroids pi1, ft2, ..., g € R"
Repeat {
fori=1tom
c(i) := index (from 1 to K ) of cluster centroid
closestto (%)
for k =1toK
Mk := average (mean) of points assigned to

cluster

} until convergence criteria is met































Cual es el correcto valor de K?

A\ %4




J

Cost function

Escogiendo el valor de K

Método del codo:

J

Cost function

K (no. of clusters)

K (no. of clusters)



Clustering Incremental

Datos de tiempo

ID code Duthoak Temparature Humidity Windy Play

g sunmy hit high false na
b sunmy hit high true na
c avercast hit high false yes
d rainy mild high talse yes
g rainy cool normal false yes
f rainy cool normal true na
0 avercast cool normal true yes
h sunmy mild high talse na
i sunmy cool normal false yes
| rainy mild normal false yes
k sunmy mild normal true yes
| overcast mild high true yes
m avercast hit normal false yes
n rainy mild high true na



Tableds  The weather data with identification codes.

10 code Outlaak Tamparature Humidity Windy Play

°
] sunny hot high false na
ustering Incremental : = & ¥ & :
c overcast hot high false ¥Es
d rainy mild high false ¥Es
] rainy cool normal false ¥Es
f rainy cool normal frug na
] overcast cool normal frue ¥Es
h sunny mild high false na
i sunny cool normal false ¥Es
| rainy mild normal false ¥Es
k sunny mild normal frug ¥Es
| overcast mild high frug ¥Es
m overcast hot normal false ¥Es
n rainy mild high frug na

Rainy, cool, normal

HEIn




Metricas para evaluar un algoritmo de
agrupamiento

Indice Externo: usado para medir el grado en que las etiquetas
de un cluster coinciden con etiquetas de clases externas

* F-mesure: esta métrica esta basada en la precisidon y recall,

Truth

P N
Hypothesis P TP FP
N TN

* Entropia: Es el grado de coincidencia de los clusters a las clases ya
definidas de los datos originales.

c
e = —z pijlog.p;ij (2.8)
=



Metricas para evaluar un algoritmo de
agrupamiento

Indice Interno: usado para medir la “bondad” de un estructura
agrupada sin tener informacion de referencia externa

Coeficiente de correlacion:

0g B9
&QOC‘,’%
8% (A
T e
=2t U
885%, G55 =i
KA %D%%j%

DBSCAN at random data.

Cohesidn y separacion

cohesion separacion



Agrupamiento

« entrada no etiquetada « entrada no etiquetada

Cluster 3 Cluster 3

-
L -

Inicial | Deteccion de los grupos
candidatos para ser
mezclados

« entrada no etiquetada

Mezcla

L ]
Cluster3




Prediccion



Prediccion
* Predice un valor de una variable dada, sobre la base

de los valores de otras variables, suponiendo un
modelo lineal o no lineal de dependencia.

* Ejemplos:
— Predecir las ventas de nuevos productos basados en gastos
de publicidad.

— Predecir la velocidad del viento como una funcion de Ia
temperatura, humedad, presion de aire, etc.

— Predecir series de tiempo de los indices bursatiles.



Regresion

Regresién Logica: () < hg(af) <1

Cercano a clasificacion



Regresion Logica




Regresion Légica:
Barrera de decision

predice “y=1“si h@(ﬁlf) > 0.9 1"/9(z)

predice “y=0“ si ha(fL’) <0.5 i




Regresion Légica:
Barrera de decision

Y ho(x) = g(0y + 0121 + O929)




Regresion Légica:
Barrera de decision

he(x) = g(0y + 0121 + b9

Predice “y=1“si —3J3+ T1+ 29 > 0



Regresion Légica:
Barrera de decision

® h@(il?) — 9(90 + 91.’151 —+ 921‘2
) o 2 —|—93(L‘% + 94113%)




Regresion Légica:
Barrera de decision

he(z) = g(0y + 0121 + Oao
+032% + 0423)

Predice “y=1“si —1+ :C% + ZB% > ()




Regresion Logica:
Funcion de costos

Conjunto de

entrenamiento: {(x(l)jy(l)), (37(2)7 y(z))’ Ty (x(m)’y(m))}

n ejemplos T € y € {0,1}

B 1
1L 0Ta

hg(a”})

Como escoger el parametro § ?



Regresion Légica:
Funcion de costos

J(9) =1 fj Cost(hg(x'¥)),y'?)
i=1

Cost(hy(z),y) = { _1Og—(110§(23gg% ig z (1)

m@in J(0)



Gradiente descendiente

m

J(0) = =LY 4P log hg(z) + (1 - ') log (1 - hg(2'"))]

1=1
Queremos ming J(f) :
Repeat {

Qj = Hj — Q%J(Q) (simultaneamente actualizar 93‘)



Funcion de costos

1
S |-
DO —
0~

—
<>
/o~

=
N

|
@/—-—-\
—

Regresidn lineal: J()

Cost(hg(z®), y) = 1 (hg(2®) — @)



Problema de Optimizacion!!!

Dado 0, gueremos calcular
- J(0)
2-J(6)

(for j=0, ..., n) {

0 := 0 — agg-J(6)



Sobre-ajustamiento (Overfitting)

* Eselefecto de sobre-entrenar un algoritmo de aprendizaje con unos
ciertos datos para los que se conoce el resultado deseado.

* Elalgoritmo de aprendizaje debe alcanzar un estado en el que sea capaz
de predecir el resultado en otros casos a partir de lo aprendido con los
datos de entrenamiento, generalizando para poder resolver situaciones
distintas a las definidas en el entrenamiento.

* Sin embargo, cuando un sistema se entrena demasiado (se sobre-
entrena) o se entrena con datos extranos, el algoritmo de aprendizaje
puede quedar ajustado a unas caracteristicas muy especificas de los datos
de entrenamiento.

Durante la fase de sobre-ajuste el éxito al responder las
muestras de entrenamiento sigue incrementandose mientras
gue su actuacion con muestras nuevas va empeorando.



Price

Sobre-ajustamiento (Overfitting)
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Price

Sobre-ajustamiento (Overfitting)
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Sobre-ajustamiento (Overfitting)
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sigmoidal
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Sobre-ajustamiento (Overfitting)

Emplear la
como clasificador se
adapta mejor a los
datos con los que
hemos entrenado al
clasificador, pero esta
demasiado adaptada a
ellos, de forma que
ante nuevos datos
probablemente arrojara
mas errores que la
clasificacion usando la
linea negra.




Sobre-ajustamiento (Overfitting)

Opciones:
* Reducir el numero de caracteristicas.
* Seleccionar manualmente las caracteristicas que desea
conservar.

* Regularizacidn.
 Mantener todas las caracteristicas, pero reducir la
magnitud/valores de los parametros.
* Funciona bien cuando tenemos una gran cantidad de
caracteristicas, y cada una contribuye un poco a la
prediccion.




Funcion de costo

Tamano casa Tamafo casa
0y + b1z + 92332 Oy + 012 + 92392 + 93[113 + 9435‘4
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Patrones Secuencilales

Descubrir patrones en los cuales la presencia de un conjunto
de items es seguido por otro item en orden temporal.

Ejemplo: Encontrar y predecir el comportamiento de los
visitantes de un sitio Web con respecto al tiempo.

[x12x22>x3] =2 [yl=2y2] en tdias

[/public/team.jsp ->]---->/public/findUsers.jsp->
/private/mycourses/website/folders/assignment/assignment_view.jsp->
/public/portalDocument.js

en 2 dias



Patrones Secuenciales

Generacion FBP-Arbol (Matriz FTM, Lista de Caminos)

Antecedente

Consecuente
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Patrones Secuencilales

Algoritmo Patrones (FBP-Arbol, soporte, confianza)

La confianza de una regla de comportamiento-frecuente se
representa como conf(PIND = PDEP) y define la probabilidad
de recorrer el camino PDEP una vez se ha recorrido el camino
PIND.

Se recorre el arbol desde las hojas al nodo raiz.

Teniendo en cuenta el soporte de cada camino las reglas son
calculados como sigue.

Buscar en hojas el punto de ruptura.
— Sila hoja no es Punto ruptura, ir a hoja anterior.
— Sila hoja es Punto Ruptura, calcular confianza.
 Si conf > confianza, genera Patron
 Si conf < confianza, podar rama de arbol.



Mineria de Datos e Inteligencia de
Negocio

Limpieza & w Filtros



Mineria de Datos e Inteligencia de
Negocio

Financieras

Comercio

Seguros

Educacion

Medicina

Bioinformatica

Otras areas



Mineria de Datos e Inteligencia de
Negocio

Agente comercial: ¢éDebo conceder una hipoteca a un cliente?

Datos

Modelo generado

cld Credit-p Credit-a | Salary Own | Defaulter Returr_15~
(years) (euros) | (euros) | House | accounts credit
101 15 60.000 2200 yes 2 no
102 30.000 3.500 yes 0 yes
103 5.000 1.700 yes 1 no
104 15 18.000 1.900 no 0 yes
105 10 24 000 2100 no 0 no
Mineria de datos
v

Clasificacion

If Defaulter-accounts > 0 then Returns-credit = no

If Defaulter-accounts = 0 and [(Salary > 2500) or (Credit-p > 10)] then Returns-credit = yes




Mineria de Datos e Inteligencia de

Negocio

Supermercado: ¢Cuando los clientes compran huevos, también

compran aceite?

Basketld | Eggs Qil Mappies | Wine Milk Butter Salmon Endive

1 yes yes no yes no yes yes yes

2 no Yes no no YESs no no Yes

. 3 no no YES no YES no no no

Datos:

4 no Yes YESs no YES no no no

5 yes yes no no no yes no yes

6 yes no no yes | yes yes yes no

7 no no no no no no no no

8 yes yes yes yes | yes yes yes no

Modelo generado: Mineria de datos

—_—

Asociacion

Eggs -> Oil: Confianza = 75%, Soporte = 37%




Mineria de Datos e Inteligencia de

Negocio

Gestion de personal de una empresa: ¢{Qué tipos de empleados

hay contratados?

Id Salary | Marmed | Car | Children Rent/ Union _ Dff Work Gender
Owner sickfyear years

1 10000 yes no 0 Rent no T 15 M
2 20000 no yes 1 Rent yes 3 3 F
Datos: 3 | 15000 | yes | yes 2 Owner | yes 5 10 M
4 30000 yes yes 1 Rent no 15 T F
5 10000 yes yes 1] Owner yes 1 B M
6 40000 no yes 0 Rent yes 3 16 F
T 25000 no no ] Rent yes ] 8 M
8 20000 no yes 0 Owner yes 2 6 F
15 8000 no yes ] Rent no 3 2 M

Modelo generado:

Mineria de datos

—_—

Clustering

Grupo 1: Sin nifios y en una casa alquilada. Bajo nimero de uniones. Muchos dias enfermos

Grupo 2: Sin nifos y con coche. Alto nimero de uniones. Pocos dias enfermos. Mas mujeres y en una casa alquilada

Grupo 3: Con nifios, casados y con coche. Mas hombres y normalmente propietarios de casa. Bajo nimero de uniongs




Mineria de Datos e Inteligencia de
Negocio

Tienda de TV: ¢ Cuantas televisiones planas se venderan el
proximo mes?

PRODUCT Month-12 | ... | Month-4 | Month-3 | Month—2 | Month-1 Maonth
Flat TV 30° 20 52 14 139 74 ?
D atos: Video-dvd-recorder 11 43 32 26 59 ?
Discman 50 61 14 5 28 ?
Five star fridge 3 21 27 1 49 ?
Three star fridge 14 27 2 25 12 ?
Modelo generado: Mineria de datos Prediccién

—_—

Modelo lineal: nimero de televisiones para el proximo mes

Y(month)fatTV = 0.62 V(Month-1)flat-TV + 0.33 V(Month-2)flat-TV + 0.12 V(Month-1) DVD-Recorder — 0.05

D




Weka



Weka
(Data Mining Tool)

Weka es una herramienta de mineria de datos
de codigo abierto desarrollado en Java.

8 WEKA

= The University
of Waikato

Se utiliza para la investigacion, la educacion, y
las aplicaciones.

Se puede ejecutar en Windows, Linux y Mac.

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



Weka

Weka es una coleccion de algoritmos de aprendizaje
automatico para tareas de mineria de datos.

Los algoritmos bien se pueden aplicar directamente
a un conjunto de datos (con interfaz grafica de
usuario) o llamados desde su propio cédigo Java
(usando biblioteca Weka de Java).

Weka contiene herramientas para pre-
procesamiento de los datos , clasificacion,
regresion, clustering, reglas de asociacion,
seleccion de caracteristicas y la visualizacion.

The University
of Waikato



Weka

 Entrada de datos a Weka (Input)

e Weka para Data Mining

 Salida desde Weka (Output)



Entrada de datos a Weka (Input)

® El maps popular formato is “arff” ( “arff” es la extension del nombre del
archivo).

FILE FORMAT
@relation RELATION _NAME

@attribute ATTRIBUTE_NAME ATTRIBUTE_TYPR
@attribute ATTRIBUTE_NAME ATTRIBUTE_TYPR
@attribute ATTRIBUTE_NAME ATTRIBUTE_TYPR
@attribute ATTRIBUTE_NAME ATTRIBUTE_TYPR

@data

DATAROW1
DATAROW?2
DATAROWS3



Entrada de datos a Weka (Input)

archivo “arft”
@rela-tlon heart—dlseasje-5|mpl|f|ed Atributo numérico
@utiriute sex | femate, male) 4—= Atr1bUL0 nominal

@attribute chest_pain_type { typ_angina, asympt, non_anginal, atyp_angina}
@attribute cholesterol numeric

@attribute exercise_induced_angina { no, yes}

@attribute class { present, not_present}

@data

63,male,typ _angina,233,no,not_present
67,male,asympt,286,yes,present
67,male,asympt,229,yes,present
38,female,non_anginal,?,no,not_present



Weka para Data Mining

e Con interfaz grafica de usuario

e O usando biblioteca Weka de Java



Weka GUI

“* Weka 3.5.5

Program  Applications  Tools  Visualization  Windows  Help

£ Explorer =

PFEDFUCESS|CIassify Clusker || Associate | Select attributes | Visualize

l Open File... ] l Open URL. . ] l wpen DEB... ] [ Generate. .. ] [ Unda ] [ Edit... ] [ Save... ]

. NN . Z2Ma.c
Fiter Herramientas de analisis

Current relation Selected attribute
Relation: labor-neg-data Mame: class Type: Maominal
Instances: 57 Attributes: 17 Missing: 0 (0%:) Distinct: 2 Unique: 0 (0%
Attributes Label Counkt
bad |20
all ] [ Mone ] [ Inevert ] [ Pattern good |37
Mo, Mame
1{[ |duration
2 : wage-increase-first-year
3 : wage-increase-second-year
4 Jwane-increase-third-year o Q
e Valores de un atributo escogido
&|[Jwarking-hours
7|_Ipension
G| |standby-pay
9| Jshift-differential
10{Jeducation-allowance
11 ([ ]statutary-haolidays
12|["Jvacation
13| Jlongkerm-disabilicy -assistance
14| Jeontribution-to-dental-plan Class: class (Nom) [ visuslze Al
15[ |bereavement-assistance
16| ]contribution-ta-health-plan

Atributos a escoger

Remove

Skatus

ok Log W %0




Weka GUI

= Weka Explorer

Prepracess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Classifier

weka |
El{h classifiers

- ) bayes it oukpuk

(7 Functions

-0 lazy

#-5) meta

- mi

-5 misc

- trees

=) rules
----- # ConjunckiveRule
----- # DecisionTable
----- # DTHB |
..... # JRip

----- # MiNage
----- # OneR I
----- ® PART

----- # Ridor

ZeroR.

Algoritmos de Clasificacion

Filter... ” Remove filker ][ Close ]

Skatus

QK Log w. x 0




Weka Java library

— Clases para carga de datos

— Clases para los clasificadores

— Clases para la evaluacion



Clases para Carga de Datos

— weka.core.Ilnstances
— weka.core.Attribute

— Cada DataRow -> Instance, Every Attribute -> Attribute,
Whole -> Instances

# Load a file as Instances
FileReader reader;

reader = new FileReader(path);
Instances instances = new Instances(reader);



Clases para Carga de Datos

— Como recuperar un valor de una instancia?

# Get Instance

Instance instance = instances.instance(index);
# Get Instance Count
int count = instances.numinstances();

— CAmo recuperar un atributo?

H# Get Attribute Name

Attribute attribute = instances.attribute(index);
# Get Attribute Count

int count = instances.numAttributes();



Clases para Carga de Datos

— Como recuperar el valor del atributo para cada Instancia?

# Get value
instance.value(index);  or
instance.value(attrName);

— Indice de Clase

# Get Class Index
instances.classindex(); or
instances.classAttribute().index();

# Set Class Index
instances.setClass(attribute);  or
instances.setClassIndex(index);




Clases para los Clasificadores

 Clases Weka para C4.5, Naive Bayes, and SVM
— Clasificadores:
* C4.5: weka.classifier.trees.J48
* NaiveBayes: weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
* SVM: weka.classifiers.functions.SMO

e Como construir un clasificador?

# Build a C4.5 Classifier

Classifier c = new weka.classifier.trees.J48();
c.buildClassifier(traininglnstances);

# Build a SVM Classifier

Classifier e = weka.classifiers.functions.SVM();
e.buildClassifier(traininglnstances);



Clases para la Evaluacion

— weka.classifiers.CostMatrix
— weka.classifiers.Evaluation

e CAmo usarlas?

# Use Classifier To Do Classification
CostMatrix costMatrix = null;
Evaluation eval = new Evaluation(testinglnstances, costMatrix);

for (inti = 0; i < testinglnstances.numlinstances(); i++){
eval.evaluateModelOnceAndRecordPrediction(c,testinglnstances.instance(i));
System.out.printin(eval.toSummaryString(false));
System.out.printin(eval.toClassDetailsString()) ;
System.out.printin(eval.toMatrixString());

/



Clases para la evaluacion

Validacion Cruzada

* Divide un unico conjunto de datos en N partes
iguales.

* Toma la N-1 como un conjunto de datos de
entrenamiento, el resto se utilizara como
prueba de conjunto de datos.



Clases para la evaluacion

* Obtencion conjunto de entrenamiento

Random random = new Random(seed);
instances.randomize(random);
instances.stratify(N);

for (inti=0;i<N;i++)

{
Instances train = instances.trainCV(N, i , random);
Instances test = instances.testCV(N, i , random);



Salida desde Weka (Output)

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 46 65.7143 %
Incorrectly Classified Instances Z24 34.2857 %
Eappa statistic 0.2398

Mean absolute error 0.3654

Foot mean squared error 0.53a7

Felatiwve absolute error TH.2288 %

Foot relative sdquared error 105.29801 %

Total Number of Instances 7o

=== Detailed Accuracy By Class ===

TEF ERate FP Rate FPreci=sion Fecall F-HMeasure FOC Area Class
0.378 0.655 0.655 0.378 0.75 0.632 ¥
0.345 0.122 0.667 0.345 0.455 0.632 I0)
Weighted Awvg. 0.657 0,434 0.66 0.657 0.628 0.632

Confusion Matrix ===

a b <—— rpla=s=sified as
36 5 | a =T
19 10 | b =N



8% RAPID|MINER
u...

Tres pasos para el uso

 Asignar el archivo de datos
 Seleccionar funcionalidad
* Ejecutar Funcion utilizando RapidoMinero

Los conjuntos de datos pueden utilizar formato
ARFF, pero otros formatos también



ttp://rapid-i.com/content/view/130/82/

» Crear un proyecto Rapid Miner (opcién “new”)

& Hapaminergciscopower

Eile Edit View Process Tools Help D\g

NMUEES vy bE ¥ 3

Welcome to RapidMiner

- ®

New Open Recent Open

e

Process Wizard Online Tutorial

Recent Files

Di\Tools\RapidMineriRapidMiner-4 Olirist_clusterxml

DiTools\RapidMinenRapidMiner-4.0destsample xm|

CADocuments and Setting: vty D) amplel02_Leamend1_DecisionTree xml
CADocuments and Setting: SomiMy Doc amplel01_Iow1_ExampleSource.xm|
CADocuments and 0 omiMy Doc: pacel ple\Empty.ml

rkspac

Tip of the Day
Example filer operstors allow ondy examples which fulfll a specified

Togge between the Edit Mode (edf proc
and the Results Mode via the upper right ic

9

Arrange and add operstors inthe tree via dreg and drop

81916 PM



http://rapid-i.com/content/view/130/82/
http://rapid-i.com/content/view/130/82/
http://rapid-i.com/content/view/130/82/

Establecer una fuente de datos para el

> Arff, excel , etc

Eile Edit View Process Tools Help

proyecto

RU@ER S

ale "

“n®H pH ¥ I

Parameters XML || Comment || New Operator |

Operator Tree J

BT
lew Building Block 3

o Operator Info

@ Breakpoint Before
[ Breakpoint Within
[T Breaknoint After

}ﬁ Add Breakpoints (Debug Mode)

-ﬁ Remove Breakpoints (Debug Mode off)

\% Expand Tree
(=, Collapse Tree

Attributes »
Leamer Clustering »
Meta >
F2 OLAP > Generator »
16 Postprocessing » Models  »
Preprocessing » Other »
Validation > Results  »
Visualization  »
/ ModelApplier
F1 \ ModelUpdater
-c OperatorChain
h parameters cpert mode only

v Show Disabled Operators

3 bibtex &
g C45ExampleSource

3 csvExampleSource

J pBaseExampleSource

g DatabaseExampleSetwriter
; DatabaseExampleSource
3 Bxamplesetwriter

3 Bamplesource

j ExcelExampleSource

g SPSSExampleSource

9 simpleExampleSource

’ SparseFormatExampleSource.

7
(created by ArfiExampleSource)

Jan 28, 2008 8:43:42 PM: [NOTE] Process finished successfully

Last message repeated 1 times.

Jan 28, 2008 9:00:23 PM: [Error] Parameter 'data_file'is not set and has no default value

e

3 xefExamplesource

ArffExampleSource” menu

Eile Edit View Process Tools Help

Boads

Opsrator Tree.

(craated by ArfExampleSource)

Jan 26, 2008 8:43:42 PM INOTE] Frocess fin

Last message repaated 1 times

Jan 28, 2008 9:00:23 PM [Error] Paran

Ny = =9 B
Paramaters 4L || Commant | New Operator
dsta_sio

fabel_atioute

¥

b

The patn to the data fle (flename) |

o138 Pu

e =X
EES BRI S A A
File Name Size Type Last modified
(D Workspace 7KB  ARFF OO Jan 28,2008 [
) Samples
iris.arff

) Sample Data

Last modified : Jan 28, 2008
Fle size : 7 KB
Fle Description : ARFF 324

D:AEntaimentiworksp:

[iris.arff

[dala_ﬂle ()




Escoger etiqueta atributo

»qué atributo en el origen de datos es el atributo de clase.

@ Rapidhdiner@ciscopower (itis_hewsenl) |.|:| =] g

File Edit View Process Tools Help

POHKG AN «n® DB ¥ 2 T

Operator Tree Parameters MH Camment || R, Operat0r|
- Raoot data_file [D:IEntaimennwnrksnacelsampleldataliris.arﬁ l
Frocess |
< ahel_atiribute tlass >

E ArffExampleSource

ArfExampleSource

abel attribute

. W-Simplekheans
-SimplekMeans




Selecccionar funcionalidad

clustering, classification, decision tree, etc.

|3 Rapidliner@tanker-37dfd6e3

File Edit VYiew Process Tools Help

CBEHBEe 9@

Operator Tree Parameters
B Root logverbosity
.

Cirl-¥

o Operator Info 1

@ Breskpoint Before
*@ Breakpoint ¥ithin
@ Breskpoint After
Add Breakpoints (Debug Mode)
Remove Breakpoints (Debug Mode off)

Meta

OLAP
Postprocessing
Preprocessing
Validation

Visualization

Q Modelipplier
Q ModellUpdater

o
E-J_; OperatorChain

v v v v v vid v w

Supervised

»

Unsupervised

@ Expand Tree

@ Collapse Tree

Lock Tree Structure

Jan 29, 2| ¥ Show Disabled Operators

Bayes
Functions
Lazy

Neta
Rules

Trees

init

01

STEM

@ H-ADTree
@ #-BFTree

@ -DecisionStump

Bayes
Classifiers
Functions
Lazy

Lot

Meta

Mi

Misc
HNesteddichotomies
Het

Rules

@ W-Id3

Q vy g
@ #-Jd8eraft
@ W-LMT

@ W-MSP

@ W-NBTree

@ #-REFTree

@ #-RandomForest

v v v v v v v v v v ¥

@ #-RandomTree

-

ot set and has no default walue

12:00:18 AN



Escoger parametros

File Edit Yiew Process Tools Help

CBEHBS 9¢ =88 PO v 8 '

(OperstorTree | | Persmcters |[T] Bomment | Wex Gperator |

3y, Root keep_exsaple_set ——— [Tndicetes i€ this input object should also be retwrned as output Goclesn; defeslt falze))
B W

Process

v~ [se wmprmed tree.(oolean; defanlt; falss)]

ArfiExampleSource - — - —
. ArffExampleSource ¢ — [Set confidence *‘mi:‘f:‘;m o

2

W-J48 " Set minimus number of instances per leaf.
Q W48 (resl; =00-400
R
Set nunber of folds for reduced error
¥ pruning One £old is used s pruning set.

O

oo oo

I T T petalwidth 2 1.57 Iris-versicolor (3.0/1.0)
| petalwidth > 1.7: Iris-virginica (46.0/1.0)

Fumber of Leaves

Size of the tree : 9

]

(created bv Root)

a4 4-€

Total 4

[12:03:02 a0



File Edit

View Process Tools Help

Ejecutar

e

NoBES vy = e

Root N
o =g

Process

~ Parameters M” Comment H Nes

B &

— |Run/Resume the current process
W Op|mfur i

S
ArfiExampleSource
ArffExampleSource

W-SimpleKMeans

W-SimpleKMeans

resultados

IE RapidNiner@tanker—37dfd6e3

3.0

10.0

File Edit View

Process Tools Help

CEBEHEe 9 @B PO v & b2 EX
@OGIaphView

W-J48

J48 pruned tree

petalwidth > 0.6

Number of Leaves

Size of the tree :

|| petalwidth > 1.
petalwidth > 1.7: Iris-virginica (46.0/1.0)

Changes to a textual view of this model. i

petalwidth <= 0.6: Iris-setosa (50.0)

| petalwidth <= 1.7

| | opetallength <= 4.8: Iris-versicolor (48.0/1.0)
| | opetallength > 4.8

| | | opetalwidth <= 1.5: Iris-virginica (3.0)

|

|

Iris-versicolor (3.0/1.0)

| | [ petalwidth

HNumber of Leaves
Size of the tree :

]

(created bv Root)

S
9

1.5: Iris-versicelor (3.0/1.0)

| petalwidth > 1.7: Iris-virginica (46.0/1.0)




