Introduccion al Aprendizaje
Automatico vy a la Mineria de Datos
con Weka

HERRAMIENTAS DE LA INTELIGENCIA

ARTIFICIAL |
INGENIERIA INFORMATICA



Indice
MINERIA DE DATOS
INTRODUCCION A LA MINERIA DE DATOS
TAREAS EN MINERIA DE DATOS

FASES EN MINERIA DE DATOS

TIPOS DE ALGORITMOS PARA PREDICCION (CLASIFICACION Y
REGRESION)

EVALUACION DEL CONOCIMIENTO MINADO
SELECCION DE ATRIBUTOS
MINERIA DE TEXTOS



INTRODUCCION A LA MINERIA DE DATOS
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Mineria de Datos. Justificacion

Nuevas posibilidades: disponibilidad de
grandes cantidades de datos (bancos, la
web, tarjetas fidelizacion, ...), potencia de
computo

Nuevas necesidades: Es complicado analizar
los datos de manera manual. Necesidad de
técnicas automaticas: resumenes (BBDD),
inferencias (estadistica, aprendizaje
automatico)



Mineria de Datos. Objetivos

Convertir datos en conocimiento para tomar
decisiones

Es importante la inteligibilidad del
conocimiento obtenido (los modelos
estadisticos no son siempre sencillos de
entender)

MD = BBDD + estadistica + aprendizaje
automatico



TAREAS EN MINERIA DE DATOS




Mineria de Datos. Tareas

Prediccion:

— Clasificacion

— Regresion

Asociacion

Agrupacion (clustering)



Ejemplo1. Créditos bancarios (clasificacion)

Un banco por Internet desea obtener reglas
para predecir qué personas de las que
solicitan un credito no van a devolverlo.

La entidad bancaria cuenta con una gran
base de datos correspondientes a los
créditos concedidos (0 no) a otros clientes
con anterioridad.



Ejemplo1. Datos (instancias, patrones, ...)

IDC Anos Euros Salario Casa Cuentas Devuelve el
propia morosas crédito

101 15 60000 2200 | Si 2 No

102 2 30000 3500 | Si 0 Si

103 9 9000 1700 | Si 1 No

104 15 18000 1900 | No 0 Si

105 10 24000 2100 | No 0 No




Ejemplo 1. Conocimiento obtenido

S| (cuentas-morosas > 0) ENTONCES Devuelve-
crédito = no

S| (cuentas-morosas = 0) Y ((salario > 2500) O
(anos > 10)) ENTONCES devuelve-credito = si



Ejemplo 2. Determinar las ventas de
un producto (Regresion)

Una gran cadena de tiendas de
electrodomesticos desea optimizar el
funcionamiento de su almacéen manteniendo
un stock de cada producto suficiente para
poder servir rapidamente el material
adquirido por sus clientes.



Ejemplo 2. Datos

Producto Mes-12 cee Mes-4 Mes-3 Mes-2 Mes-1
Televisor 20 ee 52 14 139 74
plano

Video 11 ee 43 32 26 59
Nevera 50 61 14 5 28
Microondas 3 21 27 1 49
Discman 14 27 2 25 12




Ejemplo 2. Conocimiento obtenido

Modelo que prediga lo que se va a vender
cada mes a partir de lo que se vendio en los
meses anteriores (serie temporal)

Y

DVDs a vender
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Ejemplo 3. Andlisis de la cesta de la
compra (Asociacion)

Un supermercado quiere obtener
informacion sobre el comportamiento de
compra de sus clientes.

Se piensa que de esta manera se puede
mejorar el servicio, colocando ciertos
productos juntos, etc.



Ejemplo 3. Datos de las cestas
Id | Huevos Aceite | Panales | Vino Leche | Manteq | Salmén | Lechugas
uilla
1 Si No No Si No Si Si Si
2 No Si No No Si No No Si
3 No No Si No Si No No No
4 No Si Si No Si No No No
5 Si Si No No No Si No Si
6 Si No No Si Si Si Si No
7 No No No No No No No No
8 Si Si Si Si Si Si Si No




Ejemplo 3. Conocimiento obtenido

Reglas Si At;=ay At,=b y ... Entonces At =c
— Si panales=si, entonces leche=si (100%, 37%)
Las reglas también pueden ser:

— Si At;=a y At,=b Entonces At =c, At,=D

(a,b) = (precision, cobertura)

— Precision (“confidence”): veces que la regla es
correcta

— Cobertura (“support”): frecuencia de ocurrencia
de la regla en los datos



Ejemplo 3. Precision (“confidence”)

Sea la regla:
— Si At;=a y At,=b Entonces At_=c

Precision: Numero de veces que At =c
supuesto que At,=a y At,=b

Ejemplo:

— Si huevos=si, entonces aceite=si

— NUmero de veces que huevos=si y aceite=si: 2

— NUmero de veces que huevos=si: 4
— Precision (aciertos) de la regla: 2/4 = 50%



Ejemplo 3. Cobertura (“support”)

Una regla puede ser muy precisa (100%), pero ocurrir
muy poco Yy ser poco relevante

Ejemplo:

— Si huevos=si y aceite=si y panales=si entonces salmon=si

— Precision: 1/1 = 100%

— Pero solo ocurre para un cliente (el octavo): 1/8 = 12%

Sea la regla:

— Si At,=a y At,=b Entonces At =c

Cobertura: numero de datos que cumplen las dos

condiciones At,=a, At,=b, dividido por numero total de
datos

Representa el porcentaje de veces que ocurre la regla,
lo atil que es



Ejemplo 4. Agrupacion de empleados
(“clustering”)

El departamento de RRHH de una empresa
desea categorizar a sus empleados en
distintos grupos con el objetivo de entender
mejor su comportamiento y tratarlos de
manera adecuada



Ejemplo 4. Datos

Id | Sueldo | Casado | Coche | Hijos | Alg/Pro | Sindicado | Bajas | Antigued | Sexo
P ad

1 (1000 Si No 0 Alqg No 7 15 H

2 | 2000 No Si 1 Alqg Si 3 3 M

3 | 1500 Si Si 2 Prop Si 5 10 H

4 | 3000 Si Si 1 Alqg No 15 7 M

5 | 1000 Si Si 0 Prop Si 1 6 H




Ejemplo 4. Conocimiento obtenido

GRUPO 1 GRUPO 2 GRUPO 3
Sueldo 1535 1428 1233
Casado (No/Si) 77%/22% 98%/2% 0%/100%
Coche 82%/18% 1%/99% 5%/95%
Hijos 0.05 0.3 2.3
Alg/Prop 99%/1% 75%/25% 17%/83%
Sindicado 80%/20% 0%/100% 67%/33%
Bajas 8.3 2.3 5.1
Antiguedad 8.7 8 8.1
Sexo (H/M) 61%/39% 25%/75% 83%/17%




Ejemplo 4. Conocimiento obtenido

Grupo 1: sin hijos y con vivienda de alquiler.
Poco sindicados. Muchas bajas

Grupo 2: sin hijos y con coche. Muy
sindicados. Pocas bajas. Normalmente son
mujeres y viven en alquiler

Grupo 3: con hijos, casados y con coche.
Mayoritariamente hombres propietarios.
Poco sindicados.



Idea general de agrupacion

Detectar agrupaciones naturales en los datos

Agrupacion (o “clustering”) = aprendizaje no
supervisado: se parte de una tabla, como en
clasificacion, pero sin la clase

Y: Long. I_Ejemplo: clustering de
media libros. 2 grupos:
frases * Palabras y frases largas
N (¢ filosofia?)
* Palabras y frases cortas
U

(¢, novela?)

N —
X: Longitud media de palabras



Representacion de clusters

Por sus centroides (ej: algoritmo k-medias)

La pertenencia a un cluster puede ser
probabilistica (ej: algoritmo EM)




Representacion de clusters

Jerarquica (ej: algoritmo cobweb)

Nota: las etiquetas “filosofia

”

, “clasico”, etc. aparecen solo a titulo
indicativo. El sistema simplemente detectaria distintos grupos a
distintos niveles
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Aplicaciones de Mineria de Datos
(tecnica de caracter horizontal)

Financieras y banca

— Obtencion de patrones de uso fraudulento de
tarjetas de credito

— Prediccion de morosidad (préstamos)
Analisis de mercado:

— Analisis de cesta de la compra

— Segmentacion de mercado

Seguros y salud privada: determinacion de
clientes potencialmente caros

Educacion: deteccion de abandonos



Aplicaciones Il

Medicina: diagnostico de enfermedades (ej:
diagnostico de dolor abdominal)

Ciencia:

— Predecir si un compuesto quimico causa cancer

— Predecir si una persona puede tener potencialmente una
enfermedad a partir de su DNA

— Clasificacion de cuerpos celestes (SKYCAT)



Aplicaciones Il

Deteccion de spam (SpamAssassin, bayesiano)

Web: asociar libros que compran usuarios en e-
tiendas (amazon.com)

Web: clasificacion automatica de paginas web
para directorios

Reconocimiento de caracteres, de voz. etc.

Prediccion de la demanda eléctrica, de gas,
etc.



El Brain Computer Interface (BCl)

Objetivo: comunicar personas con
ordenadores mediante el pensamiento

Ayudar a personas inmovilizadas

Existen otros métodos (movimiento de los
0jos, nervios, etc.)
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El cerebro (red de billones de
neuronas)
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Areas funcionales del cerebro

associative

- --_-,‘.t-

.
area motriz ded
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Sensory Homunculus

(a) Somalosensary cortax in raght cerebral hemisphere (B} Motor cortex sn nght cerebral hemispheare
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Sistema 10-20

Front

Back



El electro-encefalograma (EEG)

Cambios de potencial -> ondas electromagnéticas (muy
debiles)

Medicion: invasiva o no invasiva

El aprendizaje se utiliza para decodificar las ondas (cada
individuo tiene sus peculiaridades)

Para hacer aprendizaje automatico es necesario convertir cada
forma de onda en un conjunto de atributos que la caracterize
(transformada de Fourier, PSD)

Es util la banda de frecuencias entre 8Hz y 30Hz




Aplicaciones del EEG

Diagnostico de enfermedades (epilepsia)
Biofeedback
El Interfaz cerebro-maquina

Frequency Band Range
Alpha () 8 —13 Hz
Beta (/3) 14 — 30 Hz
Theta (@) 4 —T7Hz
Delta (d) 05 3Hz




Esquema del BCI

EEG
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El spellboard
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Modelizacion de Jugadores Humanos
para la Robocup

Se trata de obtener un modelo de una
persona jugando a Robosoccer, para despueés
programar a un agente que juegue de forma
similar

Datos para aprender: (Sensores, Accion) [lo

que ve el agente en el momento ¢, lo que
hace la persona en (]

PFC Alberto Lopez Cilleros



Esquema de aprendizaje

GUI

OPERADOR SOCCER-
CLIENT

SOCCERSERVER

ENTRENADOR

WEKAv. 3.2

[ AGENTE

¥
REGLAS.C
FINAL




GUI Soccerclient
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Atributos a utilizar
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Acciones

Acciones

Avanzar rapido: dash99

Avanzar lento: dash 60

Girar 10° Derecha: turn-right-10

Girar 10° Izquierda: turn-left-10

Tirar a puerta: kick99

Tiro corto: kick60




Atributos con los que aprender

@attribute Distancia_Bola real,
@attribute Angulo_Bola real,
@attribute X_Bola real,

@attribute Y_Bola real

@attribute Angulo real,

@attribute Distancia_Contrariol real,
@attribute Angulo_Contrariol real
@attribute Vale Contrariol real,
@attribute Distancia_Contrario2 real,
@attribute Angulo_Contrario?2 real
@attribute Vale_Contrario2 { 0, 1 },
@attribute Distancia_SuPorteria real,
@attribute Angulo_SuPorteria real
@attribute Vale_SuPorteria{ 0, 1},
@attribute Accion { dash99, dash60, turnmenos45 4thirikick99, kick60 }



Datos de los que aprender

36.6,-4,3.26785,36.9995,-91,1000,1000,0,1000,100000,1000,0,dash99
36.6,-4,3.26785,36.9995,-91,1000,1000,0,1000,100000,1000,0,dash99
36.6,-4,3.12456,36.1997,-91,1000,1000,0,1000,100000,1000,0,dash99
13.5,-13,6.88539,12.4929,-91,1000,1000,0,1000, 00D000,1000,0,turn10
33.1,-5,2.92243,33.3897,-91,1000,1000,0,1000,100000,1000,0,dash99
33.1,-5,2.92243,33.3897,-91,1000,1000,0,1000,100000,1000,0,dash99
33.1,-5,3.63682,33.3897,-91,1000,1000,0,1000,100000,1000,0,dash99



Ejemplo de conocimiento obtenido

If ((Angulo_Bola > -37 )&&(Distancia_Bola> 1.2)
&&(Angulo_Bola <= 24)) {dash99(memoria,puerto); bkga

If ((Angulo_Bola > 19 )&&(Angulo_Bola <= 42 )&&(X <=
33.9477)) {dash99(memoria,puerto);break;}

If ((Angulo_Bola > 11)) {turn10(memoria,puerto);brepk

If ((Distancia_Bola <= 0.4 )&&(Angulo_Bola <=-20))
{turn10(memoria,puerto);break;}



FASES EN MINERIA DE DATOS




Fases del proceso de extraccion de
conocimiento

Integracion y recopilacion de datos
Seleccion, limpieza y transformacion -> Datos
Aprendizaje Automatico -> Patrones
Evaluacion e interpretacion -> Conocimiento
Difusion y uso -> Decisiones



Integracion vy recopilacion

Almacenes de datos (data warehousing):
repositorio de informacion obtenido de
diversas fuentes (heterogeneas), almacenada
bajo un esquema unificado



Seleccion, limpieza, transformacion

Datos:

— Valores que no se ajustan al comportamiento general
(outliers): eliminar o dejar

— Muestreo de datos

Atributos:
— Eliminar atributos redundantes o irrelevantes
— Reduccion/aumento dimensionalidad

— Calcular nuevos atributos que sean mas relevantes (area,
poblacion -> densidad de poblacion, para predecir cantidad
de danos en terremotos)

— Valores faltantes (missing values): rellenarlos
— Discretizacion, numerizacion, normalizacion, ...



Datos (instancias, patrones, ...)

Datos

Atributos Clase

IDC Anos Euros Salario | Casa Cuentas Devuelve

propia | morosas el crédito
101 15 60000 2200 | Si 2 No
102 2 30000 3500 | Si 0 Si
103 9 9000 1700 | Si 1 No
104 15 18000 1900 | No 0 Si
105 10 24000 2100 | No 0 No




Seleccion, limpieza, transformacion

Objetivos:

— Mejorar la eficiencia de la herramienta de mineria
de datos

— Mejorar la calidad (precision) del conocimiento
obtenido

Posibilidades:

— Hacerlo a mano

— Utilizar herramientas de preproceso (ej: seleccion
de atributos)

— Dejar que lo haga el algoritmo de mineria de datos
(peor solucion)



TIPOS DE ALGORITMOS PARA PREDICCION
(CLASIFICACION Y REGRESION)




Datos de entrada (ej: clasificacion)

Cielo Temperatura | Humedad Viento Tenis
Sol 85 85 No No
Sol 80 90 Si No
Nublado 83 86 No Si
Lluvia 70 96 No No
Lluvia 68 80 No Si
Nublado 64 65 Si Si
Sol 72 95 No No
Sol 69 70 No Si
Lluvia 75 80 No Si
Sol 75 70 Si Si
Nublado 72 90 Si Si
Nublado 81 75 No Si
Lluvia 71 91 Si No




Esquema general en prediccion

Datos

\

Dato a clasificar

l

Cielo Tempe | Humedad | Viento | Tenis
ratura
Sol 60 65 No mn

1L

/Clasificador

IF Cielo = SoIYg/

Algoritmo\ Humedad <= 7
THEN Tenis = Si ...

MD

Cielo Temperatura Humedad Viento Tenis
Sol 85 85 No No
Sol 80 90 Si No
Nube 83 86 No Si
s

Lluvi 70 96 No So
a

Lluvi 68 80 No Si
a

Nubl 64 65 Si Si
ado

Sol 72 95 No No
Sol 69 70 No Si
Lluvi 75 80 No Si
a

Sol 75 70 Si Si
Nubl 72 90 Si Si
ado

Nubl 81 75 No Si
ado

Lluvi 71 91 Si No
a

1

Prediccion

| —

—
Clase = Si




Idea general en prediccion

Utilizar un conjunto de datos disponibles, en forma de
tabla de atributos, para aprender un predictor
(clasificador o regresor), que sea capaz de predecir la
clase de datos NO VISTOS TODAVIA. Hay
GENERALIZACION a partir de los datos

El predictor puede tomar diversas formas, segun el
algoritmo (arbol de decision, reglas, func1on red de
neuronas, probabilidades, centro1des ..)

Pero en ultimo término, un predictor es una
estructura que toma una entrada (los distintos valores
de los atributos que representan al dato) y devuelve
glna s)alida (la clase o cantidad predicha para ese

ato
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Tipos de atributos

Nominales (discretos, categoricos): cielo,
viento

Numeéricos: temperatura, humedad
Hay atributos numeéricos que son realmente
nominales (ej: DNI)

Hay atributos nominales que son realmente
numericos (ej: edad con valores “nino”,

b3 N {4 ¥ €

“joven”, “adulto”, “mayor”).



Formato arff. Definicion de
atributos

% Comentarios precedidos de %
@relation tiempo

@attribute cielo {sol, nubes, lluvia}
@attribute temperatura numeric
@attribute humedad numeric
@attribute viento {si, no}

@attribute tenis {si, no}



Formato arff. Definicion de datos

@data

Sol, 85, 85, no, no
Sol, 80, 90, si, no
Nublado, 81, 86, no, si

Lluvia, 70, 96, no, Si



Formato Arff

@relation tiempo

@attribute cielo {sol, nubes, lluvia}
@attribute temperatura numeric
@attribute humedad numeric
@attribute viento {si, no}
@attribute tenis {si, no}

@data

Sol, 85, 85, no, no

Sol, 80, 90, si, no

Nublado, 81, 86, no, si

Lluvia, 70, 96, no, si



Algoritmos de clasificacion / regresion
(prediccion)

Arboles de decision y reglas. Para clasificacion
— Arboles de decision: D3, C4.5 (J48), ...

— Reglas: PART, CN2, AQ, ...

Funciones:
— Para regresion: linear regression, neural networks

— Para clasificacion: simple logistics, support vector
machines (SMO)

Arboles de regresion: LMT (M5), ...

Técnicas perezosas. Para clasificacion y regresion
— IB1, IBK, ...

Técnicas Bayesianas. Para clasificacion:

— Naive Bayes

Metatecnicas. Para clasificacion y regresion:
— Boosting, Bagging, Stacking, Random Forests



Tipos de clasificadores (y regresores)

En el fondo, la clasificacion consiste en

encontrar fronteras de separacion entre las

clases)

Tipos:

— Lineales: la frontera es una linea (en dos
dimensiones) o un hiperplano (en N-dimensiones)

— No lineales: cualquier otro tipo de frontera

Caso de que hablemos de regresores, el
objetivo en este caso es aprender una
funcion y tambien encontramos los tipos
lineal y no lineal



Arboles de decision y reglas. Para
clasificacion

— Arboles de decision: ID3, C4.5 (J48), ...
— Reglas: PART, CN2, AQ, ...



Arboles de decision (para
clasificacion)




Algoritmos de prediccidnci{assifierg en Weka
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Arbol de decision J48
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Algoritmos de construccion de arboles de
decision
El mas basico es el ID3: construye arboles de
decision de manera recursiva, de la raiz
hacia las hojas, seleccionando en cada

momento el mejor nodo para poner en el
arbol

El C4.5 (o J48), trata con valores continuos y
utiliza criterios estadisticos para impedir que
el arbol se sobreadapte (que “crezca
demasiado”, que se aprenda los datos en
lugar de generalizar)



Algoritmo ID3 simplificado

1. Detener la construccion del arbol si:
1. Todos los ejemplos pertenecen a la misma clase
2. Sino quedan ejemplos o atributos

2. Sino, elegir el mejor atributo para poner
en ese nodo (el que minimice la entropia
media)

3. Crear de manera recursiva tantos
subarboles como posibles valores tenga el
atributo seleccionado



Algoritmo ID3 detallado

e ID3(Ejemplos, Atributo-objetivo, Atributos)

1. 51 todos los Ejemplos son positivos, devolver un nodo etiquetado con +

2. 51 todos los Ejemplos son negativos, devolver un nodo etiquetado con -

3. 51 Atributos estd vaclo, devolver un nodo etiquetado con el valor més
frecuente de Atributo-objetivo en Ejemplos.

4. En otro caso:

4.
4.
4.

.4

1. Sea A el atributo de Atributos que MEJOR clasifica Ejemplos
2. Crear Arbol, con un nodo etlquetado con A.

3.
E
*

Para cada posible valor v de A, hacer:

Afiadir un arco a Arbol, etiquetado con V.

Sea Ejemplos(v) el subconjunto de Ejemplos con valor

del atributo A igual a v.

Si Ejemplos(v) es vacio:

- Entonces colocar debajo del arco anterior un nodo etiquetado con
el valor mds frecuente de Atributo-objetive en Ejemplos.

- 51 no, colocar debajo del arco anterior el subarbol
ID3(Ejemplos(v), Atributo-objetivo, Atributos-{A}).

Devolver Arbol



Algoritmo C4.5 simplificado

1. Detener la construccion del arbol si:
1. Todos los ejemplos pertenecen a la misma clase
2. Sino quedan ejemplos o atributos
3. Sino se espera que se produzcan mejoras

continuando la subdivision

2. Sino, elegir el mejor atributo para poner
en ese nodo (el que minimice la entropia
media)

3. Crear de manera recursiva tantos
subarboles como posibles valores tenga el
atributo seleccionado



/Qué nodo es el mejor para poner en la
raiz del arbol?

Lluvia
Nubes <7/ > X

- o

So



Supongamos que usamos Cielo

Cielo nos genera tres particiones de los datosggaomo valores
posibles tiene

S0 Lluvia
Nubes
C T H \' Ten
C T H \Y} Ten C T H \"/ Ten
Sol 85 85 N N ;
=2 0 0 Nubes |83 | 86 | No | Si Lluvia | 70 9 | No | No
Sol 80 90 Si No Nubes 64 | 65 S S Lluvia 68 80 | No Si
sol |72 |95 | No | No | [Nabes 172 190 |5 | Luvia |75 |80 | No |si
sol |69 [70 | No |[si Nubes |81 |75 | No |si Lluvia | 65 70 [ Si | No
. ) Lluvia | 71 91 | Si No
Sol | 75 70 Si Si
(11 .} ) (14 1) (14 -
3 No, 2 Si O No, 4 Si 3 No, 2 Si

1 1 1

Tendencia al “no”  Particion perfecta Tendencia al “no”



;Como medimos lo bueno que es Cielo
como atributo para clasificar?

Usaremos una medida que obtenga el

mejor valor cuando el atributo me (P = _%: p. log.(p,)
obtenga particiones lo mas homogéeneas

posible, en media HP=~(plogp)+p,logp,)
— Homogénea: “0 No, todo Si”; o bien  [P.~“P)

“todo No, 0 Si”
— Indecision: “50% No, 50% Si” 0

Una medida que me dice lo lejana que
esta una particion de la perfeccion es la
entropia

A mayor entropia, peor es la particion

Fntropy (S

(3

L B B B LI N
0.0



Entropia media de Cielo

Cielo genera tres particiones cuya entropia es:

1. “3 No, 2 Si”: H=-((3/5)*log,(3/5)+(2/5)*log, (2/5) = 0.97
2. “0 No, 4 Si”: H=-((0/4)*log, (0/4)+1*log, (1))=0

3. “3No, 2 Si”: H=-((3/5)*log, (3/5)+(2/5)*log, (2/5))= 0.97

La entropia media ponderada de Cielo sera:
_ HP=(5/14)*0.97+(4/14)*0+(5/14)*0.97 = 0.69
— Nota: hay 14 datos en total



;Y si el atributo es continuo?

Hay que partir por el valor X, donde sea mas coieve®,
minimizando la entropia

X<=70

Nota: solo hemos probado
algunas de las posibles
particiones, entre las que
se encuentra la mejor

64—Si65—NQ68—Si69—Si70—S|71—NQ72—NOSi,75—Si Sj80-Nq@81-Sj83-Sj85-No

1 No, 4 Si 4 No, 5 Si HP = 0.89
64 — Sj 65 — Ng 68 — Sj 69 — Sj 70 — Sj 71 — Ng 72 — NoS|| 75 — Si Sj80 — Ng 81 — Sj 83 — Sj 85 - No
3 No, 5 Si 2 No, 4 Si HP = 0.93

64 -Sj65-NQ 68—-S]69—-S]70-S] 71 —-Nq 72 —No0Si, 75 - Si S|80—NQ81—Si83—Si85-NO
3 No, 7 Si 2 No, 2 sj | HP = 0.91




Caso de humedad

<:/75/ > 75

0 No, 4 Si 5No, 4 Si

65-Si 70-NoSi S|, 75-Si, 80-Si S|85-N0, 86-Si,90-No Si, 91-No, 95-N@ 96-Si

1 No, 6 Si 4 No, 3 Si HP =0.79

Nota: hay otras posibilidades de particiones, psta es la mejor



/Qué nodo es el mejor para poner en la raiz?

HP=0 69 HP = 0.79
So Lluvia
Nubes <=7 > 75
3 No, 2 Si 0 No, 4 Si 3 No, 2Si
0 No, 4 Si 5No, 4 Si
HP = 0.89 HP = 0.89

»

1 No, 4 Si 4 No, 5 Si 3 No, 3 Si 2 No, 6 Si



Construccion recursiva del arbol

Ahora que ya tenemos el nodo raiz, el procesoroganti
recursivamente: hay que construir tres subarbaledas datos
gue se muestran en cada rama

So

Lluvia
Nubes
C T H \") Ten
C T [H |V |[Ten ¢ T H |V [Ten

sol |85 |8 |N N :

= 0 0 Nubes |83 | 86 | No | si Lluvia | 70 9 | No | No
sol |80 |90 |Si | No Nobes 1 ea Tes 151 | s Lluvia | 68 80 | No | i
sol 172 195 | No | No Nubes 172 190 1si | s Lluvia | 75 80 | No | si
sol |69 |70 | No |si Nubes |81 |75 | No |[si Lluvia ] 65 70 | Si | No

. ) Lluvia | 71 91 | Si No

Sol 75 70 Si Si

“3 No, 2 SI” “0O No, 4 SI” “3 No, 2 SI”



Construccion recursiva del arbol

Aqui un criterio estadistico

determina que no merece la
pena seguir subdividiendo y se
asigna la clase mayoritaria

Lluvia

AqQui no es necesario
L V.| Ten seguir subdividiendo
7219 [No o 5 T8 o e = porgue todos los datos san
69 | 70 No Si :
50 190 15 e de la misma clase
75170 Si Si




¢sPorque no seguir subdividiendo?

Lluvia

Puede que esta
decisidn esté
fundamentada en

Ten

Ten

69

Si

No

75

Si

muy pocos datos




¢sPorqué no seguir subdividiendo?

;Hay que detener la construccion cuando tenemos “1 no, 2
177

Tal vez. Cuando hay tan pocos datos (y suponiendo que

haya ruido) es posible que el “1 no” haya aparecido por
azar, e igualmente podriamos tener “2 no, 2 si”

Pasamos de una situacion en la que hay mayoria de “si” a
otra en la que estan equiparados con los “no”

Se puede utilizar algun criterio estadistico para saber si es
probable que “1 no, 2 si” se deba al azar

Cuando se manejan pocos datos (3 en este caso), es
bastante probable que las regularidades (humedad<=70 en
ete caso) sean solo aparentes y se deban al azar



Construccion recursiva del arbol




Construccion recursiva del arbol




C4.5 (J48) Tipo de clasificador

Es no lineal

Las fronteras de separacion entre las clases
son rectas paralelas a los ejes

Viento 4

NO
Sl

NO S|

SOL NUBES |LLUVIA Cielo




Reglas (para clasificacion)

IF Cielo = Sol
Humedad <= 79 HEN Tenis = Si
ELSE IF Cielo = Sol
Humedad > 75THEN Tenis = No
ELSE IF Cielo = NubesTHEN Tenis = Si
ELSE IF Cielo = Lluvia
Viento = Si THEN Tenis = Si
ELSE Tenis = No



Algoritmo de reglas PART

& Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | Assaciate | Select sttrioutes || visualize |

~Clazsifier
| choose |PART M2 -cD25.M3-G1 |
~Test options ~Classifier output
) Use training set FART decision list i
i) Supplied test et =2 || 1
@ Cross-validation  Folds I:I1|j outlook = owercast: wyes (4.0])
) Percentage spiit W | BE
- windy = TRUE: no (2.0/1.0)
[ More options .. J
outlook = sunny: no (3.0s1.0)
(Mo’ play L
: owes [(3.0)
Start Stop
~Result list (right-click for options) Nunber OniBulcs o2 4
22:28:56 - trees . 45
22 3255 HIES PR Time taken to build model: 0.01 seconds
=== Atratified cross-validation ===
Summary === =
Correctly Classified Instances 5 35.7143 %
Incorrectly Classified Instances 9 64d. 2557 %
Kappa statistic —-0.3404
Mean absolute error 0.5518
Root mean soquared error 0.&5935
Felatiwve absolute error 115.875 %
Root relatiwe squared error 140. 5649 %
Total Mumber of Instances 14 -
=== Detailed Accuracy Ey Claszs ===
TP Rate FP Rate Precis=sion Fecall F-Measure Class=
0.444 0.5 o.5 0.444 0.471 ves P

—Status




Funciones:

— Para regresion: linear regression, neural
networks

— Para clasificacion: simple logistics, support
vector machines (SMO)



Funciones (para regresion)

Y=1*X
X Y o

0 0 Caso general (regresion lineal)

1 1,3 Y = A1*X1 + A2*X2 + A3*X3 + A4
2 1,8 ,

3 2,5

4 4,3 2

5 5,5 10

6 6,1 |

7 6,5 °

8 8,2 !

9 8,8 2
10 10,5 0

0 2 4 6 8 10 12




Visualizacion datos linea.arff y=10*x

& Weka Explonern: Visualizing linea

W (M) Yy (M) "

Coalour: v (Mum) » | Select Instance e
Clear ][ Save Jitter 1

Plat: linesa

Class colour
[ e e ——— |

I T 1
] Lo 100




Resultados regresion lineal

Eg Weka Explorer

| Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select attributes | visuslize |
rizlazsifier
inearRegres=sion -0 -R 1 0E-8
~Test options - - ~Clazsifier output -I
) Use training set Al
=== [lazzifier model (full training set)] ===
) Supplied test et
() Cross-validation o= | 10 |
; — Linear Begression Model
@' Percertage split U LI_SE |
[ hare optionz... ]
9.8455 ¥ X +
(Murm] v w
[ Start =top : :
Time 0 build model: 0 seconds
~Reszult list (right-click for options) q
;!21:54:03 _trees Jd3 al/|| === Evaluation on test split ===
21:54:32 - trees 43 == PRIQEe=s
|121:55:15 - rules PART
|129:55:35 - lazy BA Correlation coefficient 0.9975
[21:55:57 - lazy JBk Mean absolute error Z.03635
i1
|121:56:13 - bayes MNaiveBayes Tk 11.1ean Squared BEEoL Zx dedn
|[21:56:59 - functions SimpleLogistic Relative dhsoilita enron TeplIHL s
ii22343329 - bayes NaiveBayes Foot relatiwve squared error 7.9836 %
|[23:11:21 - functions SimpleLogistic Total Muumber of Instances 4
[[Z31212 - functions SimpleLogistic K
functions LinesrRegression | |
Status i
Ok Log w x 0




Funciones:

— Para regresion: linear regression, neural
networks

— Para clasificacion: simple logistics, support
vector machines (SMO)



Funciones (para clasificacion)

La salida de las funciones es numérica. Basta
con poner un limite. Si lo supera se predice
como positivo y si ho, como negativo.

IF F(X1, X2, X3, ...) >0.5 THEN Clase = Si
ELSE Clase = No



Visualizacion datos separables linealmente

& Weka Explorer: Visualizing separacion-lineal

Colour: clase (Mom) | |Select Instance b

[ Clear I Save | Jditer |

Plot: separacion-lineal

Cla=sz calour




Algoritmo simple logistics (separacion lineal)

| & Weka Explorer |:J|E|[5__(J

| Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select attributes | visuslize |

rizlazsifier i
:SimpleLugisﬁc -l 0=kt 500 -H 500 ‘
~Test options - 1 rClassifier output
N L T S R = !
) Use training set « 25
) Supplied test et St ¥
Oc idafion” Foids |10 | uinae
Al 2 e Test node: gplit G6% train, remainder test
r I i
(%) Percentage =plit % | 66 |
=== [Clazssifier model [(full training set) ===
[ Mare options ... ] i 4 ]
Simplelogistic:
[Mom) claze w
Class 0 =
Start St 0 +
~Resutt list (right-click for aptions) (| [ * 0.03 +
£ ; ; Zo || [¥] * -0.03 =
2521 4754 - functionz Sirmplelogistic L
5521 25403 - trees Id3 Clazs 1 :
Ei21 (532 - trees 48 o i
[121:595:15 - rules PART [x] * -0.05 +
58535 - lazy IB1 [¥] * 0.05
15557 - lazy Bk
|121:56:19 - bayes MaiveBayes
20 28 UG lfRelegist Time taken to build model: 203.31 seconds
; === Ewaluation on test split ===
mmmoSmmssar oo v 2]

Log w x 0




Redes de Neuronas (Multilayer perceptron)

El grado de no linealidad depende del nimero de neuronas ocultas




Maquinas de vectores de soporte (SVM)

maximum margin hyperplane

T

sUupport vectors



* Weka Explorer

Test opions Classifier nutpit
(0 Use raining set === Bun information === A
() Supplied test set Sk,
Gcheme: weka.clazzifiers, functions, 2M0 -C 1.0 -L 0.0010 -P 1.0E-12 -N O -V -1 -W 1 -K "weka.clazgifiers.functions. supportVector. FolyKernel
{3} Cross-validation  Folds |10 ‘ cu R
L Felation: geparacion-lineal
() Percentage spit Yo |BE Inatances: laona
Lrrributes: 3
[ Mare opkians. .. ] *
¥
(Mom) clase v clase
Test wode: 10-fold cross-validation
=== [lagsifier wodel (full training set] ===
Resulk fist (right-click for options) | 2 )
funiction SN0
p !
N Linear Eernel: Kix,y) = <x,7
Clazzifier for claszses: 31, mo
BinarysM0
Machine ibute weights, not supporf vectors.
-17.2138 * [norwmalized) x
+ 17.2158 * (normalized) v
= 0.001
of kernel evaluations: 62 (65.298% cached)
v
L4 ?

akatus
0K

Log

ﬁ.xﬂ




Tipo de clasificador SVM

Depende del kernel:
— Lineal (con kernel polinonial con exponente 1)

— No lineal:

e Con kernel polinomial con exponente 2
e Con kernel RBF



Arboles de regresion:
_ LMT (M5), ...



Algoritmos de clasificacion / regresion
(prediccion)

Arboles de decision y reglas. Para clasificacion
— Arboles de decision: D3, C4.5 (J48), ...

— Reglas: PART, CN2, AQ, ...

Funciones:
— Para regresion: linear regression, neural networks

— Para clasificacion: simple logistics, support vector
machines (SMO)

Arboles de regresion: LMT (M5), ...

Técnicas perezosas. Para clasificacion y regresion
— IB1, IBK, ...

Técnicas Bayesianas. Para clasificacion:

— Naive Bayes

Metatecnicas. Para clasificacion y regresion:
— Boosting, Bagging, Stacking, Random Forests



Arboles de regresion

;Y si tenemos atributos nominales y
numericos y queremos predecir cantidades
numericas (regresion)?

Usar arboles de regresion: tienen funciones
(regresion lineal) en las hojas



Arboles de regresion. Ejemplo

60000

50000

40000

30000

20000

10000

20

40

60

& Salario

B SalarioNo

Inform atico Edad Salario

Si 20 2000
Si 25 2500
Si 30 3000
Si 35 3500
Si 40 4000
Si 45 4500
Si 50 5000
No 20 2000
No 25 2050
No 30 2100
No 35 2150
No 40 2200
No 45 2250
No 50 2300

105




Arboles de regresién. Ejemplo

Si

Salario = 2000+(edad-20)*1(

NO

Salario = 2000+(edad-20)*1(

N




Algoritmo LMT

= Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visuslize |

Classifier

Choose |

SP -M 4.0

Test options Classifier output

M5 pr
ing smoothed linear mo

() Use training set

() Supplied test set Set,.,

(%) Cross-validation  Falds

tipo=a <= 0.5 : LML [11/0%)

) Percentage split 3t W‘ tipo=a > 0.5 : LM2 [11/7.921%)
’_ More options. .. / ] LM mum: 1
Y ==
(MU v w 25.6469 ¥ tipo=a

+ 3.551l6 * x

Stho e JEL TR T

Result list (right-click for options)

11:32:21 - trees, LMT
110 = kre 5P

LM mm: 2
Y:

25,6468 % tipo=a
+ 7.2939 * x
- 12.6617

Muuber of Rules :

Time taken to build model: 0.08 seconds
Crosz-validation ===
Jummary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Foot mean squared error
Relative absolute error
Foot relatiwe szcuared error
Total Mumher of Instances

0.9483
g.7911
10. 2409

30.9694 %

31.0405
22

%

|

Skatus
[9]4

Wi <l

‘4 Inicio

Log

107



Técnicas perezosas. Para clasificacion y
regresion
— IB1, IBK, ...



Tecnicas “perezosas” (almacenar
instancias)

También llamadas técnicas basadas en instancias (o
en ejemplos)

En lugar de construir una estructura predictora
(arbol de decision, reglas, ...), simplemente se

guardan las instancias (los datos) o representantes
de los mismos

Para clasificar un nuevo dato, simplemente se
busca(n) la(s) instancia(s) mas “parecida(s)” o
cercana(s)

Parecido a lo que hacen las personas: para resolver

un nuevo problema, intentan recordar el caso mas
parecido que ya sepan resolver

Ejemplo: sistema legal anglosajon



Tecnicas perezosas (clasificacion)

Altura N
1 NIno

B Adulto

A  Mayor
O A

AAA .
] Se guardan todos los ejemplos
oA se e
]

Peso



Tecnicas perezosas (clasificacion)

Altura N
1 NIno

B Adulto

A  Mayor
O A

AAA .
] Se guardan todos los ejemplos
oA se e
]

Peso



Tecnicas perezosas (clasificacion)

Altura _
— Nino
B Adulto
A  Mayor
5
]
DH.. Se guardan las fronteras
]

Peso



Tecnicas perezosas (clasificacion)

Altura N
1 NIno

B Adulto
A  Mayor
N A

Se guardan un representante por clase
] (centroide o prototipo)

Peso



Algoritmo perezoso IB1 (1 vecino) e IBK (k vecinos)

% Weka Explorer

[ Preprocessl Clazsity | Cluster | Associate | Select attributes | Visuslize |

T Classifier
[ choose JiB1 |
~Tes=t option= ~Clas=sifier output
() Use training =et b
) Supplied test set Zet <’ === Classzifier model (full training =ser) ===
(#) Cross-validation Folds |10 IEL classifier
{:5' Percentage split ke GE 1
- Time taken to build model: 0 seconds
[ More options... ]
Stratified cross-walidation ===
[Mom) play b Summary ===
[ Start ] Etop Correctly Classified Instances 11 78.5714 %
~Result list (right-click for options) Incorrectly Classified Instances 3 21.4286 %
Kappa statistic 0.5532
Pl Mean absolute error 0.2143
22:32:45 - rules.PART FRoot mean scuared error 0.4629
223518 rUIES:PAHT_ . REelatiwve absolute error 45 %
2236006 - funl:rt!l:lns.Llnearﬁegressmn Root relative sguared error 93.8273 %
22.35..20 - functions LeastedSg Total Numher of Instances 14
22:36:32 - functions . SimpleLinearRegreszsion
220 Tnctions i inne === Detailed Accuracy By Class === =
0- laz 1 =
TEF FRate FP Rate Precision Fecall F-Measure Cla=zs
0.778 0.z 0.575 0.778 0.3z4 Tes
0.3 0.zzz2 0.657 0.5 0.7z27 o
=== Confusion Matrix ===
a b <-— clazssified as
7T 2| a= yes
1 4| b = no
-

Status

‘¢ Inicio




Técnicas perezosas en regresion

e
A

Ej

emplo: prediccion de la carga de
lectricidad segun la hora y la temperatura

nora se trata de un problema de regresion

Simplemente se cogen las n instancias mas
cercanas y se calcula la media entre ellas

El IBK permite hacer regresion (el IB1 no)



Técnicas Bayesianas. Para clasificacion:
— Naive Bayes



Técnicas Bayesianas (almacenar
probabilidades)

(sol, frio, alta, si, clase=7???)

;Pr(Tenis = si / cielo = sol, temperatura = frio,
humedad = alta, viento = si)?

;Pr(Tenis = no / cielo = sol, temperatura = frio,
humedad = alta, viento = si)?

Naive Bayes:

Pr(si / ...) ~ pr(cielo = sol/si) * pr(humedad = alta /si) *
pr(viento = si /si) * pr(si)




Teorema de Bayes y Naive Bayes

Pr(A|B) = K*Pr(B|A)*P(A)
Pr(Tenis = si / cielo = sol, temperatura = frio, humedad = alta, viento
= Si)
= k * Pr(cielo = sol, temperatura = frio, humedad = alta, viento = si /
Tenis = si) * Pr(Tenis = si)
Y si suponemos a todos los atributos independientes
= Pr(si/cielo = sol, temperatura = frio, humedad = alta, viento = si)

= k* pr(cielo = sol/si) * pr(humedad = alta /si) * pr(viento = si /si) * Pr(si)
Esto implica que el que haga sol es independiente de la
humedad (lo que no es cierto, pero suele funcionar)

En suma, que podemos calcular Pr(si/...) a partir de:

— pr(cielo = sol/si) = numero de dias soleados y buenos para el tenis dividido por el
numero de dias buenos para el tenis

— pr(humedad = alta /si)

— pr(viento = si /si)

— pr(si) = nUmero de dias buenos para el tenis dividido por el nUmero de dias
totales



Datos de entrada

Dia

OCoOO~NOOTPA~WNPE

Cielo

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

Temperatura

Caliente
Caliente
Caliente
Templado
Frio

Frio

Frio
Templado
Frio
Templado
Templado
Templado
Caliente
Templado

Humedad

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

Viento

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

Tenis

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



Datos de entrada ordenados

Cielo Temperatura Humedad Viento Tenis
Soleado Frio Normal No Si
Soleado Templado Normal Si Si
Nublado Frio Normal Si Si
Nublado Caliente Alta No Si
Nublado Templado Alta Si Si
Nublado Caliente Normal No Si
Lluvioso Templado Alta No Si
Lluvioso Frio Normal No Si
Lluvioso Templado Normal No Si
Soleado Caliente Alta No No
Soleado Templado Alta No No
Soleado Caliente Alta Si No
Lluvioso Frio Normal Si No

Lluvioso Templado Alta Si No



Tecnicas Bayesianas. Ejemplo

P(Cielo/Tenis) P(Temp/Tenis)

Cielo Si No

Sol 2/9 3/5
Nubes 4/9 0/5
Lluvia 3/9 2/5

Tempera | Si No
tura

Caliente 2/9 2/5
Templado | 4/9 | 2/5
Frio 3/9 1/5

P(Hum/Tenis) P(Tenis)

Humedad Si No Tenis Si No
Alta 3/9 | 4/5 9/14 5/14
Normal 6/9 | 1/5

Viento Si No

Si 3/9 | 3/5

No 6/9 | 2/5

ePr(si/ sol, frio, alta, si) ~ 2/9 * 3/9 * 3/9 * 3/9 * 9/14 = 0.0053
ePr(no / sol, frio, alta, si) ~ 3/5 * 1/5 * 4/5 * 3/5 * 5/14 = 0.0206

oPr (si/...) =0.0053/ (0.0053+ 0.0206) = 20.5%
ePr (no/...) =0.0206 / (0.0053+ 0.0206) = 79.5%




Algoritmo Naive Bayes

!_Iﬂgprocessl Classify | Cluster || Associate | Select attributes | Visualize |

Classifier
Choose  |MaiveBayes i
Test options Classifier output
{3 Use Eraining set Instances: 14 &
{3 Supplied test set Sl ALEEIRILESS 2
outlook
{3 Cross-validation  Folds | 10 temperature
{3 Percentage split humiditcy =S -
windy e n I S - S I
[ More opkions. .. ] play
Test mode: 1l0-fold cross-walidation
{Marm) play LY
=== Classifier model [(full training set) ===
C

Naiwve Bayes Classifier

Result list (right-click For aptions) ’.
12:17:56 - lazv.IB1 | T il:u]: probability = 0.63
12:18:02 - lazv.IBEk

12:158:52 - lazy. 1Bk outlook: Discrete Estimator. Counts = (Total = 12)
S - hayes, ik temperature: Discrete Estimator. Counts = 3 5 4 ([(Total = 1
humidity: Discrete Estimator. Counts = 4 7 [Total = 11
i : Discrete Estimator. Counts = 4 7 [Total =

N
-

Soleado, nublado, lluvios

Ojo: el estimador _
Laplaciano suma 1.

Class no: Prior probahility = 0.35

outlook: Discrete Estimator. Counts = 4 1 3 [Total = 8] =
temperature: Discrete Estimator. Counts = 3 3 2 ([(Total = 8) Pr(SOI / SI) —_—
humidity: Discrete Estimator. Counts = 5 2 [Total = 7]

windy: Discrete Estimator. Counts = 4 3 {Total = 7) (2+1)/(9+1+1+1)

Time taken to build model: 0 seconds

=== 3tratified cross-wvalidation ===

Skakus
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Naive Bayes con atributos humericos

Cielo Temperatura | Humedad Viento Tenis
Sol 85 85 No No
Sol 80 920 Si No
Nublado 83 86 No Si
Lluvia 70 96 No So
Lluvia 68 80 No Si
Nublado 64 65 Si Si
Sol 72 95 No No
Sol 69 70 No Si
Lluvia 75 80 No Si
Sol 75 70 Si Si
Nublado 72 920 Si Si
Nublado 81 75 No Si
Lluvia 71 91 Si No




Naive Baves con atributos numericos

= Weka Explorer

| Preprocessl Classify | Cluster || Associate | Select attributes | Visualize |

Classifier

Choose !lNaivEBares

Test options Classifier output

Classifier model (full training set)

{3 Use Eraining set

Sat

{3 Supplied test set Set,,,

Folds | 10

Naiwve Bayes Classifier
%) Cross-validation

C}Percentage =plit S Class wyes: Prior probability = 0.63

[ More opkions. .. ] outlook: Discrete Estimator. Counts = 3 &5 4 (Total = 12)
temperature: Norm Distribution. Mean = 72.9697 StandardbDew =
humidity: Normal Dissgibution., Mean = 75.8395 Standardbew = 9.8

{Marm) play LY
windy: Discrete Estimat Counts = 4 7 [Total = 11)

Result list (right-click For aptions) Class no: Prior probabilicy = 0.
outlook: Discrete Estimator. Counts a1 3 [Total = 8)
temperature: MNormal Distribution. Mean d.5364 Standardbew =
humidity: Mormal Distribution. Mean = 8S6.11 Standardbesyr = 9.2
windy: Discrete Estimator. Counts = 4 3 [Tot

l.908090909
3. 2dd4a a4

9 Preciszion
9 Precision

5.2304 Welight3um
023 Weightium

l.9090909090
e L R L R R S R B

T.384 WeightSum 5 Precision

424 TWeightium

5 Preciszsion

Time taken to build model: 0.02 seconds

3tratified cross-walidation

Supone normalidad
y calcula la media y
{a varianza

[*

=== 3UmmAary ===
Correctly Classified Instances 9 64, 2857
Incorrectly Classified Instances 5 35.7143
KEappa statistic 0.10z26
Mean absolute errotr 0. 45459
Root mearn squared srror 0. 543
Relatiwve absolute error 97.6254 %
b
Skakus
[0 4
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Metatécnicas. Para clasificacion y regresion:
— Boosting, Bagging, Stacking, Random Forests



Meta-algoritmos o conjuntos de
clasificadores (ensembles of classifiers)

Construyen varios predictores (clasificacion o regresion) y
después los usan de manera conjunta

Suelen ser mas precisos que los algoritmos individuales,
siempre que los algoritmos base predigan mejor que el azar

La idea es que si los distintos clasificadores no estan
correlacionados en los errores, el uso conjunto de todos ellos
sera mejor que usar cualqu1era de ellos por separado

Tipos principales:

— Bagging: construye varios modelos con el mismo algoritmo (varios
arboles de decision, por ejemplo) y cuando llega un dato de test,
la clase se decide por votacion. Menos sensible al ruido.

— Boosting: construye varios modelos de manera secuencial, cada
uno se centra en los datos que el anterior clasificaba mal.
Funciona muy bien, pero es sensible al ruido en los datos.

— Stacking: usa la salida de clasificadores heterogéneos y un
metaclasificador

— Random Forests: Crea un ensemble de varios arboles de decision



Bagging (Bootstrap aggregating)

Justificacion: un algoritmo de aprendizaje
automatico genera clasificadores distintos si le
pasamos datos de entrenamiento distintos

Si el algoritmo es inestable, pequenas diferencias en
los datos de entrenamiento daran lugar a
clasificadores muy distintos

— Inestables: redes de neuronas, arboles de decision, arboles
de regresion, decision stumps (arboles con un solo nodo), ...

— Estables: vecino mas cercano (IB1, IBK, ...)

Solucion: generar muchos conjuntos de
entrenamiento y entrenar con cada uno de ellos un
clasificador. La clase del clasificador agregado se
decidira por votacion

Los diferentes conjuntos de entrenamiento se
generan a partir del conjunto de entrenamiento
original por medio de muestreo aleatorio.



Bagging (Bootstrap aggregating)

Original
D Training data

L

Step 1: * l ‘ *
Create Multiple D, D, """ @b, , D,
Data Sets i l

amalk
o

Step 2:
Build Multiple C C C G
Classifiers £ : : i)

l
i

v v

s

Step 3:
Combine
Classifiers




Randomization

Nota: también se pueden crear conjuntos de
clasificadores generando distintos
clasificadores a partir del mismo conjunto de
entrenamiento, mediante randomizacion

Ej: en J49 (C4.5) siempre se elige el mejor
atributo para cada nodo. En lugar de eso,
elegir para cada nodo un atributo elegido
aleatoriamente de entre los 5 mejores. Cada
vez que ejecutemos J48, se creara un
clasificador distinto, incluso partiendo de los
mismos datos



Bagging y descenso del error

12- —— hoosting

11-\\L bagang

1 10 A 30 40 50

" NUmero de clasificadores



¢sPorqué funciona?

Supongamos que hay 25 clasificadores
Cada clasificador tiene un error €=0.35

Si los errores de los clasificadores son
independientes o no correlacionados (es decir,
si no se equivocan a la vez)

El error del clasificador conjunto sera:
25 (25
DI le -6 =0.06
i=13 l

Pero es dificil conseguir clasificadores no
correlacionados



Adaboost (boosting)

Al igual que Bagging, Boosting se basa en entrenar varios
clasificadores con distintas muestras de entrenamiento

Pero en Boosting, las muestras se construyen de manera
secuencial

Los datos de entrenamiento son una lista de tuplas
{(X1’y1)) OO (Xa’ya)’ see) (Xd’yd)}

Cada dato tiene un peso w,, inicialmente todos w_=1/d

Los pesos se iran adaptando, de manera que los datos
dificiles tendran mas peso y los mas faciles, menos

Los pesos se pueden utilizar mediante remuestreo, o bien
hay algoritmos (como J48 o NN) que pueden utilizar
directamente datos con pesos



Adaboost (boosting)

1. Inicialmente, todos los datos de entrenamiento tienen el mismo peso (w,=1/d)
2.  Construye un clasificador h, (con, por ejemplo, C4.5). Su error es e,
3.  Repite mientras 0<e;<0.5

1. Observa en que datos falla h;_,

Construye un nuevo conjunto de entrenamiento, dandole mas importancia a los
datos fallidos:

1. Si h, , clasifica mal el dato (x,,v,), aumenta el peso w,=w,* e; ,/(1-e;.;)
2. Si h;, clasifica bien el dato (x,,v,), decrementa el peso w_=w_* (1-e;.;)/e;_,

3. Construye un nuevo clasificador h; con los nuevos datos. Su error es e; (calculado
sobre la muestra con pesos)

El clasificador final f es una combinacion de todos los h; . Los coeficientes alfa dependen de
lo preciso que sea el clasificador h; (de su porcenta]e de aciertos)
l-¢
o, = —1
2 [ &i J

Nota: h; tiene que devolver un valor +1 o -1 (clase positiva o negativa en problemas
blclase), o un valor intermedio.

flx) = N o Fte ().



Importancia de cada clasificador

. — b
i H H

n ((1-¢)/g)

b A
: |

S

tn




Initial weights for each data point Data points
for training

Original
Data

I

Boosting |
Round 1 _F[T|* 1 |=]|"

I

|

o = 1.9459




B1

. 0.0094 | 0.0094 0.4623
oosting |
Round 1 I. il . - . - l HH » o =1.9459
l
B2
Boosting 0.3037 0.0009 : 0.0422
Round 2 E]ﬂ . . . :- » 0=29323
|
B3
0.0276 0.1819 0.0038

Boosting |
round3 T+ HEH A+ + 4+

> 0=38744




Iteraciones de Adaboost
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Problemas de Boosting

Si los datos tienen ruido, Boosting se puede
sobreadaptar al ruido



Random Forests

Es Bagging con arboles de decision (por
ejemplo, creados con J438)

Pero en cada nodo se pone, no el mejor
atributo, sino:

— El mejor de un subconjunto aleatorio de m
atributos

— Un atributo elegido aleatoriamente de entre los

m mejores ijd?




Random Forests

Solo dos parametros: numero k de arboles en
el ensemble y numero m de atributos para
ser tenidos en cuenta en cada creacion de
nodo

Alta precision y menos sensible al ruido que
Boosting



Nombres de algoritmos

Arboles de decision y reglas. Para clasificacion
— Arboles de decision: D3, C4.5 (J48), ...
— Reglas: PART, ...
Funciones:
— Para regresion: linear regression, neural networks
— Para clasificacion: simple logistics, support vector machines (SMO)

Arboles de regresion: LMT (M5), ...
Técnicas perezosas. Para clasificacion y regresion
— 1B1, IBK, Locally weighted regression, ...
Técnicas Bayesianas. Para clasificacion:
— Naive Bayes
Metatécnicas. Para clasificacion y regresion:
— AdaboostM1, Bagging, Stacking, StackingC, Random Forests



EVALUACION DEL CONOCIMIENTO MINADO




Evaluacion: entrenamiento y test

Una vez obtenido el conocimiento es necesario
validarlo para observar su comportamiento con
datos no vistos

Ejemplo: si a un alumno se le evalua (examen) con
los mismos problemas con los que aprendio, no se
demuestra su capacidad de generalizacion

Solucion: dividir el conjunto de datos en un
subconjunto para entrenamiento (66%) y otro para
test (33%)

Problema: es posible que por azar, los datos de
entrenamiento y test estén sesgados

— Ejemplo de sesgo: Sea un problema para determinar qué
tipo de personas compran aparatos de DVD. Puede ocurrir
por casualidad que en los datos de entrenamiento
aparezcan muchas mas mujeres que hombres. El sistema
creera que hay una correlacion entre el sexo y la clase.



Evaluacion: entrenamiento vy test
multiples veces (repetido)

Consiste en partir el conjunto de datos totales multiples
veces y calcular el porcentaje de aciertos medio

La idea es que los sesgos de unas y otras particiones se
cancelen

Método:

— Repetir multiples veces:
1. Desordenar el conjunto de datos total aleatoriamente

2. Escoger los primeros 70% para entrenamiento y construir el modelo
con ellos

3. Escoger los ultimos 30% para el test y estimar el porcentaje de
aciertos

— Calcular el porcentaje de aciertos medio



Particiones estratificadas

Es conveniente que las particiones sean
estratificadas

La proporcion entre las clases que existe en el
conjunto de datos original, se intenta
mantener en los conjuntos de entrenamiento
y test

Ejemplo: si en el conjunto original un 65% de
los datos pertenecen a la clase positiva, la
estratificacion intentara que esa proporcion
se mantenga en entrenamiento y test



entrenamiento y test multiples veces
(repetido)

Problema: las distintas particiones de test no son
independientes (pueden solaparse unas con otras
por casualidad)

Explicacion: en el caso extremo, si por casualidad
todas las particiones de test contuvieran
exactamente los mismos datos, el repetir muchas
veces el calculo en test no nos aportaria ninguna
informacion adicional

El caso extremo no ocurre, pero siempre hay
algun solape entre las particiones de test

Lo ideal es que las particiones de test no solapen



Validacion cruzada (crossvalidation)

Solucion: dividir varias veces el mismo conjunto de datos
en entrenamiento y test y calcular la media. Asi, las
particiones de test no solaparan.

Se divide el conjunto de datos original en k partes. Con
k=3 tenemos los subconjuntos A, B, y C.

Tres iteraciones:
— Aprender con A, By test con C (T1 = % aciertos con C)
— Aprender con A, Cy test con B (T2 = % aciertos con B)

— Aprender con B, Cy test con A (T3 = % aciertos con A)
— % aciertos esperado T = (T1+T2+T3)/3

El clasificador final CF se construye con todos los datos
(los tres conjuntos A, By C). Se supone que T es una
estimacion del porcentaje de aciertos de CF

Se suele utilizar k=10




Validacion cruzada (crossvalidation)

El metodo de validacion cruzada utiliza muy
bien los datos al calcular el porcentaje de
aciertos esperado, porque todos ellos se
utilizan para test (en alguna particion).

De hecho, todos los datos figuran como
entrenamiento o test en alguno de los ciclos
de validacion cruzada.

Las particiones de test de los distintos ciclos
son independientes (no solapan)

Nota: a cada una de las k divisiones de los
datos de entrenamiento se la denomina fold



Leave-one-out

Es una validacion cruzada con k = nUmero de datos de
entrenamiento

Si hay n datos de entrenamiento, repetir k=n veces:
— Reservar el dato niumero n para test

— Entrenar con los n-1 datos restantes

— Hacer el test con el dato n (el resultado solo puede ser acierto o
fallo)

El porcentaje de aciertos esperado sera:
— (aciertos/n)*100

Es preciso porque se usan casi todos los datos para
entrenar, y a la vez todos los datos figuran como test en
alguno de los ciclos

Pero es costoso en tiempo (hay que lanzar el algoritmo de
aprendizaje n veces)



Métodos de evaluacion: conjunto de entrenamiento,
conjunto de test, validacion cruzada, particion del
conjunto de entrenamiento

& Weka Explorer El El fgl

F‘repru:u:essl Classity | Cluster | Azsociate | Select sttributes | Visualize
Clazsifier

es=t options
{:} Usze training set

() Supplied test =et

Clazsifier output

@ Cross-validstion  Fglds | 10 |

{:} Percentage split

\{\ /M/Dre option=... ]

(Mom) play w

[ Start |

Rezult list (right-click for options)

Status

oK AR <"




Criterios basicos para evaluar

En problemas de clasificacion, si tenemos 2 clases (o M),
el porcentaje de aciertos a superar es el 50% (o 100*1/M).

— De otra manera, seria mejor tirar una moneda (azar) que utilizar
el clasificador para predecir

En problemas de clasificacion, si tenemos una clase con
muchos mas datos que otra, el porcentaje de aciertos a

superar es el porcentaje de datos de la clase mayoritaria
— Ej: Sean dos clases (+y -). Hay 90 datos + y 10 -. Un clasificador

que prediga siempre + (independientemente de los atributos), ya
acertara en un 90%. Hay que hacerlo mejor que eso.



Criterios basicos para evaluar. Coste

En ocasiones el coste de fallar en una clase
no es el mismo que fallar en otra

Por ejemplo, para un clasificador de cancer
si/no, es preferible predecir que una
persona tiene cancer (sin tenerlo) que
predecir que no lo tiene (teniéndolo)

Ambos casos disminuyen el porcentaje de
aciertos, pero lo primero tiene menos coste
que lo segundo

Para analizar esos casos es conveniente
utilizar la matriz de confusion



Evaluacion. La matriz de confusion y

el coste

Sea un problema con dos clases

+ Yy - (positivo y negativo)

Los datos correctamente

clasificados estan en la

diagonal, los incorrectos fuera

de ella

— El porcentaje de aciertos es
(TP+TN)/(TP+TN+FN+FP)

— El porcentaje de aciertos de + es:
TP rate = TP / positivos = TP/ (TP+FN)

— El porcentaje de aciertos - es:

TN rate = TN / negativos = TN/ (FP+TN) |-

Clasificado | Clasificado
como + como -
Dato TP (true FN (false
realmente | positive) negative)
+
Dato FP (false TN (true
realmente | positive) negative)

De entre todos los datos positivos, cuantos ctastios correctamente. Mide lo bien que

acertamos en la clas:




Evaluacion. La matriz de confusion y

el coste

Supongamos que en el problema de predecir cancer
si/no tenemos dos matrices de confusion. ;Cual es la
mejor situacion?

Notese que el % de aciertos es (90+60)/200 = 75% en
los dos casos

Clasificado | Clasificado
como + como -
Dato TP 90 FN 10
realmente +
Dato FP 40 TN 60
realmente -

Clasificado Clasificado
como + como -
Dato TP 60 FN 40
realmente +
Dato FP 10 TN 90
realmente -

Notese también que en los datos hay 100 personasancRr y

100 personas sin cancer (sumar las lineas horleshta




Evaluacion. La matriz de confusion y

el coste
En este caso es mejor disminuir el niumero de falsos
negativos (pacientes que tienen cancer, pero que el
clasificador no lo detecta). O lo que es lo mismo,

maximizar los TP.

Es mejor el clasificador que nos de la matriz de la

izquierda
Clasificado | Clasificado Clasificado | Clasificado
como + como - como + como -
Dato TP 90 FN 10 Dato TP 60 FN 40
realmente + realmente +
Dato FP 40 TN 60 Dato FP 10 TN 90
realmente - realmente -




Evaluacion. La matriz de confusion y
el coste

Si vemos que el porcentaje de aciertos de la
clase positiva es bajo, podemos intentar
incrementarlo duplicando las instancias
positivas en el conjunto de entrenamiento

O utilizando directamente matrices de coste
(metacost en Weka)



Visualizacion de resultados: % de aciertos, % tkrtas por

clase (“true positive”), matriz de confusion

Preprncess! Clazzify : Cluster | &ssociate | Select sttributes | Visuslize |

Classifier
rTest options | riClasgifier output
© Use training set Mumber of Leaves : 5 2

) Supplied test ==t

Gize of the tree : 8

Sl T EN PROBLEMAS DE

J Time taken to build wodel: 0.068 seconds

pd
=== &tratified cross-validation === C Ll \SI F I C/ \C I O N
(Mo play L === Summary ===
64, 2857 %

%

l More options..

Start Stap Correctly Classified Instances 3
Incorrectly Classified Instances 5
iKappa statistic 0.186
o
a

rResult list (right-click for options)—

L2857
LA515

| Mean ahsolute error

Root mean squared error

Relatiwve absolute error &0
Root relatiwve sqguared error 97,6586 %
Total Number of Instatces 14

ey

=== Detailed Accuracy By Class ===

P Bate\ FP Rate Precision Recall F-Measure Class ‘ Iase Como

0.778 0.6 0.7 0,778 0.737 Yes
0.4 0.222 0.5 0.4 0.444 no S.

1 no

=== Confusion Matrix ===
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-
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Visualizacion de resultados en Regresion

Weka Explorer,

Classifier

Choose  |1Bk -K 1 -4 0 '
Test options Classifier output
{2 Use training set === Pun information ===

{3 Supplied test set Seb,
Scheme: weka.classifiers.lazy.IBk -K 1 -W. 0

Oesviotn Fob (10| | percsion:  Jiaen EN PROBLEMAS DE

O Percentage split Instances: 11

[ i ] Attributes: i R E G R E S I O N

¥
{Murm) v e Test mode: 10-fold cross-walidation

& {uu] === [Claszifier model (full training set) ===

Resulk list right-click for options)

IEl instance-hased classifier

12:17:56 - lazy.IE1 uzing 1 nearest neighbouris) for classification
12:13:02 - lazy. 1Bk
12:13:52 - lazy.1Bk

1:39:35—bayes.NaiveBayes Time taken to build wmodel: 0 seconds

=== Cross-wvalidation ===
=== JuUmNmMAry ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Foot mean squared error
Relative abzolute error
Root relatiwve squared error
Total Number of Instances

Skatus




Performance measure

Formula

mead n-squared error

root mean-squared error

mean absolute error

(p—a) +...+(p,—a,)

)
(pi—a) +...+(p,—a,)
ﬁ"ll n
Py —ay| + ... +|p, — a,]
]

relative squared error

root relative squared error

relative absolute error

2 2
(p1—ai)2+...+(p,,—a_,,1 , where a_:lz.a,
(&4—a) +...+(@,—a) n <=
(pi—a) +...+(D,—a,)

\ @-3)+..+(a,—a)
pi—al+...+|p, —ay|

Ia1—a_l+...+lan—a_l

correlation coefficient

SPA Z (P: - ﬁ_?)(ai - E_)
_ 2P Where Spy=-=
"'.-"SPSA  WIETE o2 n-1 ;
. J'__E EJ_EE
SPZZ(,U p) ;andSAZZ( )
n—1 n—1

* p are predicted values and a are actual values.



La Sobreadaptacion o sobreaprendizaje
(“overfitting”)

Se produce sobreadaptacion cuando el clasificador
obtiene un alto porcentaje de aciertos en
entrenamiento pero pequeno en test (es decir, no
generaliza bien)

Se puede decir que el clasificador esta
memorizando los datos en lugar de generalizando

Ej: Un alumno aprende a realizar perfectamente los
problemas de examenes anteriores, pero no sabe
resolver los del examen final

Podemos detectarlo también porque en validacion
cruzada saldran porcentajes cercanos al azar



Idea de sobreadaptacion

Supongamos que se trata de un problema de
regresion y los datos estan distribuidos segun una
parabola, pero hay algo de ruido

Es decir, el modelo subyacente es una parabola,
pero los datos muestran ligeras variaciones (ruido)

h(x)°

Q,




Sobreadaptacion/subadaptacion

Derecha: el modelo se ha sobreadaptado al ruido
porque es demasiado complejo

Izquierda: el modelo lineal g(x) es demasiado simple
para aproximar una parabola y subadapta los datos

Conclusion: tiene que haber un equilibrio en la
complejidad del clasificador (o del modelo en general)

A




Sobreadaptacion/subadaptacion

En general un algoritmo de aprendizaje va a generar
clasificadores o regresores de determinada
complejidad.
Tenemos cierto control sobre la complejidad de los
predictores mediante parametros del algoritmo:

— Redes de neuronas: numero de neuronas ocultas

— Polinomios: grado del polinomio

— Arboles de decision: nimero de nodos

Tenemos que acertar con la complejidad apropiada:
probar distintos valores del parametro

Afortunadamente, en muchas ocasiones el valor por
omision del parametro nos va a proporcionar buenos
resultados



Sobreadaptacion/subadaptacion de un
clasificador lineal

Sea un problema de clasificacion biclase 000
atributos

Disponemos de un algoritmo que genera
clasificadores lineales (como el logistic regresion)

Supongamos que tenemt@¥00 datos de
entrenamiento(y por ejemplo 10000 para test)

?Cual sera el porcentaje de aciertos en
entrenamiento?

?Cual sera el porcentaje de aciertos en test?

Y = AKX+ ASXK AKX+ L+ Ao K000t Ao




Sobreadaptacion por excesiva
complejidad del clasificador

Los arboles de decision se van construyendo nodala. Cuantos
mas nodos, mas complejo y mas probable que solpteada

L luvia

Sl NO NO Sl




Sobreadaptacion por excesiva
complejidad del clasificador

Al principio, incrementar el tamano del arbol de
decision disminuye el error en entrenamiento y test

Pasada cierta complejidad del arbol, el error sigue
decreciendo en entrenamiento pero crece en test

Muchos algoritmos tienen parametros que permiten
controlar la complejidad del clasificador (en arboles de
decision, el parametro de poda detiene el crecimiento)

‘L T ERROR

Il.|--"'l-|-__

ERTRERARMIEMTC

MUk MODOS BN ARBOL
DE DECISNC0M



Parametro de j48 contra la sobreadaptacion

= weka.gui.GenericObjectEditor |Z| |§| b__(|

weeka classifiers trees 145

Aot
[Class for generating a pruned or unpruned C4.

hinary=plits |Falae L |

canfidenceFactor (EII.ES ) |

debug |FEI|SE w |

trirtumOk) | 2 |

numFalds | K] |

reducedErrarPruning |Falae w |
zavelnstanceData |False w |
zeed | 1 |
subtreeRaizing |True L |
unpraned |Falae - |

uzel splace |FEI|SE w |

Qpet. .. l [ Save... l [ o] l [ Cancel l




Sobreadaptacion. Resumen

Factores que influyen: ruido, numero de datos y
complejidad del clasificador

Ej: si hay pocos datos y permitimos gran
complejidad al clasificador (“que crezca mucho”)
habra sobreadaptacion (memorizacion)

Ej: si hay ruido en los datos y permitimos gran
complejidad al clasificador, se sobreadaptara al
ruido

Ej: pero si la complejidad del clasificador es
insuficiente, habra subadaptacion



Teorema “No Free Lunch”

A1 [A2 | A3 |OR

Existen 278=256 funciones binarias

distintas
. Supongamos que le damos a
9 NI aprender cada una de ellas al J48
0 |1 |1 |1 Sea %; los aciertos de J48 con la
T o o | funcion binaria i

T o 1 |1 (%1% oy + oo + Yyss) ] 256= 27




Teorema “No Free Lunch” |

A1

A2

A3

OR

|—

|—

|—

|—

e Supongamos que le planteamos a un algoritmo
de mineria de datos la funcién binaria OR

 Los datos en negrita son los de entrenamiento

e Supongamos que las predicciones dadas por el
algoritmo de mineria de datos aciertaR% con
el resto de los datos (aparecen subrayados)



Teorema “No Free Lunch” |l

A1

A2

A3

OR

A1

A2

A3

FBIN

|—

o

|—

o

|—

o

|—

[en)

 Si ahora le planteamos al
algoritmo otra funcién
binaria (FBIN), el porcentaje
de aciertos serifD0-P%

» Es decir, donde se acertaba
en OR, se falla en FBIN

 En media:

(100-P%+P%)/2 = 50%



Teorema “No Free Lunch” Il

Cuando todas las combinaciones de los datos
son posibles, las predicciones de un
algoritmo de mineria de datos concreto no
son mejores que el azar (en media)

No hay ningun algoritmo de mineria de datos
que sea mejor que todos los demas en todos
los posibles problemas



Teorema “No Free Lunch” IV

El aprendizaje de regularidades es posible porque
en el mundo real, no todas las posibles
combinaciones de los datos son posibles

La mineria de datos funciona porque en el mundo
real es posible suponer determinadas cosas acerca
de los datos. Por ejemplo, que su comportamiento
es simple, o suave en las funciones continuas

Cada algoritmo hace suposiciones distintas (bias)
acerca de los datos. El algoritmo funcionara mejor o
peor segun acierte o falle en esas suposiciones



Espiral

Imposible aprender a
separar dos espirales
con reglas o arboles de

decision, aungque ibl lo —o—Seriel

hace relativamente

—a—Serie?

bien




Paridad par

Al [ A2 [ A3 | PAR? e Ningun sistema es

o lo lo [si * 1d3: 1% capaz c_le apre,nder la

—To T T . j48: 40% regularidad “numero par
de 1s” porque su

ERE| < e IB1: 0% repre_sentauon no lo
permite

1 |0 |0 |NO  IBK: 0%

B N L « NBAYES: 36%

L O AU  SIMPLE LOG.: 50%




Otras medidas de evaluacion:
comprensibilidad

En ocasiones es importante evaluar el conocimiento
obtenido con otras medidas

Comprensibilidad: si el conocimiento es facilmente
comprensible para un ser humano. Util para evaluar
si el conocimiento es correcto o para tomar
decisiones en base al conocimiento obtenido

Muy relacionado con el tamafno (numero de reglas o
nodos en el arbol de decision)

A veces merece la pena perder en porcentaje de
aciertos (= subadaptacion) para ganar en
comprensibilidad (construyendo arboles de decision
mas pequenos, discretizando atributos, etc.)



Comparacion de varios algoritmos de
generacion de clasificadores

Tenemos un conjunto de datos

Sabemos que algunos algoritmos de generacion de
clasificadores funcionara mejor sobre esos datos que otros

?Cual usar, ej: J48 o SVM?

Podemos hacer validacion cruzada y quedarnos con el mas
alto

En la practica esto es suficiente

Pero en ocasiones la diferencia puede ser debida al azar y
no ser significativa estadisticamente

Ejemplo: buscamos un algoritmo preciso pero también
rapido (lo vamos a utilizar en una situacion dinamica que
exige un entrenamiento rapido). Tenemos un algoritmo A
(J48) que obtiene un 90% de aciertos, y otro B (NN) que
obtiene un 92%, pero B es 100 veces mas lento que A.
!Merece la pena usar B?



Comparacion de varios algoritmos de
generacion de clasificadores

Ejemplo, sobre un conjunto de datos E, J48 puede
obtener un 90% de aciertos (en 10-fold
crossvalidation) y NN 92%. ?Podemos asegurar que
NN es mejor que J48 en este dominio?

No necesariamente, si usaramos otro conjunto de
datos E’, puede que J48 sacara 92% Y NN 89%

Existe variabilidad, debido a que no disponemos
del conjunto total de datos (que puede ser
infinito), sino muestras finitas y pequenas E,E’, ...

Necesitamos saber como de grande es esa
variabilidad (varianza)



Comparacion de varios algoritmos (A y B)
de generacion de clasificadores

Necesitamos saber como de grande es esa
variabilidad (varianza)

Hacemos la validacion cruzada muchas veces

Para cada algoritmo, repetir 10 veces

— Desordenar los datos de entrenamiento

— Calcular P, de validacion cruzada (de por
ejemplo, 10 folds)

Realizar test estadistico (t-test) para ver si

las diferencias son significativas. Si la

varianza es pequena es mas facil que la

diferencia sea significativa



Comparacion de varios algoritmos (A y B)
de generacion de clasificadores

ldea importante: el que la diferencia sea
significativa depende mas de que la varianza
sea pequena que de que las medias estén
muy separadas.

?Cual de estos dos casos es mas probable que
corresponda a una diferencia significativa?.
Hacemos para Ay B 10 crossvalidations de 10
folds cada una. (media, desviacion)

— A =(90%, 8%), B=(94%, 7%)

— A =(90%, 0.001%), B=(91%, 0.002%)



Comparacion de varios algoritmos (A y B)
de generacion de clasificadores

;Como lo hace Weka?

Data Mining, practical machine learning tools

and techniques. Second Edition. Witten and
Frank. Pagina 153.



Comparacion de varios algoritmos de
generacion de clasificadores



SELECCION DE ATRIBUTOS




Seleccion de atributos

Algunos atributos pueden ser redundantes

(como “salario” y “categoria social”) vy
hacen mas lento el proceso de aprendizaje

Otros son irrelevantes (como el DNI para
predecir si una persona va a devolver un
credito)

En ocasiones el exceso de atributos puede

levar a sobreaprendizaje, pues incrementa
a complejidad del modelo (sobre todo si hay

DOCOS datos)

En ocasiones es util tener el conocimiento de
que atributos son relevantes para una tarea

Existen algoritmos de seleccion de atributos




Idea importante a tener en cuenta

En ocasiones, dos atributos por separado no dan
informacion, pero juntos si

Ejemplo:

Sea un problema de clasificacion de textos en dos clases
“informatica” y “filosofia”

— Sean los atributos booleanos “inteligencia” y “artificial”, que

son ciertos si esas palabras aparecen en el texto y falsos en
caso contrario

— Por separado no permiten distinguir entre informatica y
filosofia:

IF inteligencia=si THEN ?; IF artificial=si THEN ?
— Pero juntos si:
IF inteligencia=si Y artificial=si THEN “informatica”

Por tanto, el objetivo ultimo de la seleccion de
atributos es encontrar el subconjunto minimo de
atributos que hace optima la prediccion



Metodos de seleccion de atributos

El método mas preciso es la busqueda
exhaustiva

Supongamos que tenemos 4 atributos A, B, C, D
Seria necesario comprobar la validez de todos
los posibles subconjuntos (24=16): {A, B, C, D},
{A, B, C}, {A, B, D}, {B, C, D}, {A, C, D}, {A, B},
A, C}, ..., 1A}, {B], 1€}, {D}

En general, el metodo es poco practico: 2"
posibles subconjuntos



Metodos de seleccion de atributos

Evaluacion individual de atributos (Ranker u
ordenacion)

Evaluacion de subconjuntos de atributos:

— CfsSubsetEval: se evaltan los atributos de manera
separada, pero hay cierta evaluacion conjunta

—  SubsetEval: se evaluan realmente de manera conjunta

La anterior es la nomenclatura usada en Weka,
pero tradicionalmente a los metodos se los divide
en dos tipos:

— Filter: los atributos se evaliian de manera

independientemente. Esto incluiria a los métodos Ranker
y (hasta cierto punto) CfsSubsetEval de Weka

—  Wrapper: los atributos se evaluan de manera conjunta.
Esto incluira a todos los métodos subsetEval de Weka y
principalmente a ClassifierSubsetEval y Wrapper



Seleccion de atributos. Ranker

Dado unos atributos A, A, ..., A,

Se evalua cada uno de manera independiente,
calculando medidas de correlacion del atributo con
la clase

Un atributo A, esta correlacionado con la clase, si
conocer su valor implica que podemos predecir la
clase con cierta probabilidad

Por ejemplo, el sexo de una persona esta
correlacionado (de momento) con que le guste el
futbol. Su DNI no lo esta

Por ejemplo, el salario de una persona esta
correlacionado con el hecho de que vaya a devolver
un credito



Seleccion de atributos. Ranker

Se evalua cada atributo con algun estadistico que
detecte la correlacion (ej: chi-cuadrado, infogain,
etc.)

Se ordenan los atributos segun ese valor
Se seleccionan los k mejores

Método muy rapido

Problemas:

— No detecta atributos redundantes

— En ocasiones no tiene sentido evaluar a los atributos por
separado, sino en conjunto.

— Ej: las aparicion de las palabras “inteligencia” y “artificial”
no esta excesivamente correlacionado por separado con
textos de informatica, pero juntas su correlacion se
incrementa notablemente



Problema con atributos redundantes (ej:
Naive Bayes)

P(Tenis)

P(Cielo/Tenis) P(Temp/Tenis) P(Hum/Tenis) [Tenis Si No
Cielo Si No Tempera | Si No Humedad Si No 9/14 | 5/14
Sol 29 |35 || U@ Alta 3/9 | 4/5

Caliente 2/9 2/5
Nubes | 4/9 0/5 Normal 6/9 | 1/5

Templado | 4/9 | 2/5
Lluvia 3/9 2/5

Frio 3/9 1/5

Viento Si No
Si 3/9 | 3/5
No 6/9 | 2/5

ePr(si / sol, caliente, alta, si) ~ 2/9 * 2/9 * 3/9 * 3/9 * 9/14
ePr(no / sol, caliente, alta, si) ~3/5* 2/5* 4/5 * 3/5 * 5/14

Supongamos que Cieloy Temperatura estan correlacionados. EI mismo
atributo contaria dos veces



Seleccion de atributos. Evaluacion
de subconjuntos

Estos métodos recorren un espacio de busqueda de subconjuntos
de atributos, evaluando subconjuntos completos de atributos

No se recorre el espacio entero (eso seria busqueda exhaustiva),
sino solo aquellos subconjuntos mas prometedores

Se evalua el subconjunto de manera conjunta

AlA2A3.A4| 03

.—F‘_fﬂﬂ- \
510 _— 522 /\ 82 50,5

Al,A2,A3 AlLA2,A4 ;&2.@3,34 AlLA3.A4

Tipos: Z B\%&!%
CfsSubsetEval = L

Al,A2 AZ,A3 ALA3 ALA4 (|A2.A4 A3.A4

SubsetEval _ - s e
\\ :':;-.:’\"‘\ .
L r""x‘ A

Al A2510 @3] {A4}] 51,0




Seleccion de atributos. Filter

Los métodos CfsSubsetEval evaluan un
subconjunto de atributos calculando:

— La media de las correlaciones (o similar) de cada
atributo con la clase

— Descontando puntos por redundancias entre
atributos

Método rapido

Problemas: elimina atributos redundantes,
pero como Ranker, puede eliminar atributos
que por si solos no estan correlacionados con
la clase, pero con otro atributo si que lo
estan (ej: “inteligencia artificial”)



Seleccion de atributos. Wrapper

Los metodos SubsetEval evaluan un
subconjunto de atributos ejecutando un
algoritmo de mineria de datos (MD)
concreto, sobre un conjunto de
entrenamiento

El valor del subconjunto es el porcentaje de
aciertos obtenido con esos atributos

Son lentos

Obtienen subconjuntos de atributos
adecuados para un algoritmo de MD concreto

Evaluan a los atributos de los subconjuntos
de manera realmente conjunta



Metodos de seleccion de atributos

Recordatorio de métodos de seleccion de
atributos:

. Evaluacion individual de atributos
(Ranker/AttributeEval)

. Evaluacion de subconjuntos de atribu. =~ .
(SubsetEval):

o C(CfsSubsetEval: se evaluan los atributos de manera
individual, pero tiene en cuenta la redundancia entre
atributos

« SubsetEval: se evallan de manera conjunta R

NS

Hay que definir:

— Una manera de moverse por el espacio de
busqueda



Seleccion

de atributos

Metodo evaluacion de
subconjuntos de atributos

Click para seleccion de atributps

)(

Jo de busqueda

Conjunto a usar en la evaluacion

tttttt




Seleccion atributos. Tipos

Evaluacion de atributos individuales,
Ranker/AttributeEval:
— Busqueda: Ranker

— Evaluador: ChiSquareAttributeEval, GainRatioAttributeEval,
InfoGainAttributeEval

Evaluacion de subconjuntos de atribtifos
(SubsetEval):
— Busqueda: greedy, stepwise, genetic, ...

— Evaluador:
e CfsSubsetEval

o SubsetEval:
- ClassifierSubsetEval

- WrannerSiithcetFval




Evaluadores de atributos (Ranker)

o ChiSquaredAttributeEval: usa el estadistico
Chi-squared para evaluar el valor predictivo
del atributo

e GainRatioAttributeEval: usa gainratio
o InfoGainAttributeEval: usa infogain



Evaluadores de subconjuntos

CfsSubsetEval : rapidos

— CfsSubsetEval: considera el valor predictivo
(correlacion) de cada atributo y de su
redundancia

SubsetEval: mas lentos

— ClassifierSubsetEval: usa un clasificador para
evaluar el conjunto

— WrapperSubsetEval: classificador + validacion
cruzada



Metodos de busqueda

BestFirst: Mejor primero (lento)

ExhaustiveSearch: Busqueda exhaustiva (muy
lento)

GeneticSearch: Busqueda genética (rapido)
GreedyStepWise: Escalada (muy rapido)
RankSearch: Primero ordena los atributos y
despuées construye el subconjunto de manera
incremental, en direccion del mejor al peor,

hasta que no merece la pena anadir nuevos
atributos (rapido)



Seleccion Ranker

Weka Explorer

Classify || Cluster |

Assaciate | Select attributes | wisualize |

attribute W

iChiSquaredAttributeEval )

4

Search Meth

—

€q_

Cho éRanker ST -1.7975931348623157FE303 -M -1 ) I
I
attribute Selection Mode Atkribuke selection output
{2 Use full trairing st 251.2713 13 word:frezpeople e
() Cross-validation Folds [ 11 | 249.0946 35 word_freg 85
|_—| Z237.4627 29 word freg lah
S 233.72656 28 word freg 650
193.0551 31 word freq telnet
Khiomkclass = la@6.2298 42 word freq meeting
otan 152.0927 4% word freq original
147.597%4 14 word freq report
Result lisk {right-click for options) 132.70Z 32 word freq 857 =
e e 152la059 38 wora freqpa Atributos ordenados por
!19:05:41 - Ranker + InfosainattributeEval 132.z023 36 word_fregq technology
redAattribateEy 129, 3863 33 word freg data . -
127.9631 44 word freqg project t 10 20- h f
117,566 54 word_frea 415 Importancia y Z-. charl_Ir
95,0602 41 word freg cs —n
Q0. 7392 22 word freqg font
G5. 38 45 word freg conference y Char freq $)
G0.0345 40 word freg direct — —
69,0593 51 char_ freqg [
a5.611 49 char_freq »
43, 2604 4 word_ freg 3d
29.0718 38 word freg parts
11.7511 47 word freg table
Selected attributes: 52,53,56,21,7,55,16,24,57,25%, Wa5,19,5,11,27,17,2,26,8,6,20,10,9,18,12,54,50,15,1,37,4
=
< | || < il >
Status

Ok




Seleccion Ranker con validacion
cruzada (merito y rango medios)

£ Weka Explorer

| Prepracess | Classify | Cluster | Assaciate i Select attributes |-Visualize!

Attribute Evaluator
’_ Choose JiEhiSquarednttrihuteEvaI
Search Method
[ Choose ]iRanker -T-1.79769313486231 57E308 -N -1 |
Attribute Selection Mode Attribute selection oukput
=== Attribute selection 10 fold cross-walidation (stratified), szeed: 1 === -~
average Lerit average rank attribute
1510.432 +-18.595 1 +0 52 char_freq !
1410.729 +-21.54 z +-10 53 char freq §
{Mom) class ~ 1185.427 +-28.172 3 +-10 56 capital run length longest
1149.126 +-13.811 4.1 +- 0.3 2Ll word freq your
Stop 1126.771 +-16.3 4.9 4- 0.3 7 word_freq remave
1068.867 +-24.713 6.3 +- 0.44 55 capital_run_ length awverage
Result list (right-click for options) 1069.365 +-18.51 6.7 +- 0.46 16 word freq free
13126213 - BestFirst + CFsSubsetEval 935.04 +-10.904 3 +-0 24 word_freq money
19:26:43 - Ranker + ChiSquaredAttributeBv| | 539,947 +-18.352 9 +-0 57 capital run length total
19:27:13 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva 785,00 4-13.29 10 -0 23 word_freg 000
5 - Ranker + ChisquarsdAttributeEy BRIV I | R 11 11 +4-1 5 word freq our
682.073 +-10.59524 12.1 +- 0.3 25 word_fredq_hp
657.402 +-13.052 1.9 +- 0.3 19 word _freq you
58l.644 +-17.409 14.2 +- 0.4 3 word freq all
561.515 +-15.471 15 +- 0.63 11 word freq receiwve
536.435 +- 9.075 16.5 +- 0.5 27 word freq george
530,845 +-14.213 16.5 +- l.12 17 word freq business
510.048 +-12.95 18.1 +- 0.7 Z word_freq address
495,209 +- 6.537 19.3 +- 0.64 26 word_freq hpl =
486,978 +-17.236 19.6 +- 0.8 g word_freq internet
453,159 +-22.733 21.1 +- 0.83 6 word_freq over
441.829 +-11.715 21.8 +- 0.6 20 word_freq credit
424,37 +-10.628 22.9 +- 0.3 10 word_freq mail
386.924 +-13.382 24.1 +- 0.3 9 word_freq order
3700374 +- §.879 25 +- 0.45 18 word_freq email
£ | BE 344.575 +-10.194 26.3 +- 0.46 12 word freq will o

Status

ok Log # =0




Seleccion Filter

= Weka Explorer

| Preprocess || Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Wisualize |

s

At

I

[
( Choose  |CfsSubsetEval )

Search Methad

. e ¥
< Chonse  |GreedyStepwise -T -1.7976951348623157E308 H-1 J
\ /
Attribute Selection Mode Attribute selection output
" AzE, A = s
(%) Use Full training set eEy *~
() Cross-validation Folds | 10 J Ewvaluation mode: evaluate on all training data
{Mom) class w : : ;
=== Attribute Zelection on all input data ===
Stop
Gearch Method:
Result list (right-click For options) Greedy Stepwise (forwards).
13:26:13 - BestFirst + CFssubsetEval SHarb seks Ho, ALLElUteS
19:26:43 - Ranker + ChisquaredattributeE Merit of best subset found: 0.456
Attribute ZJubset Evaluator (superwvised, Class (nominal): 53 class):
CFS Subset Evaluator
Gelected attributes: 7,16,21,23, 24, 25,27 ,52,53,55 @ 10
mord fredq remove
word freg free .
- Subconjunto
mord fredq 000
word freq money .
wond_toe i seleccionado
mord fredq gecrge
char_freq !
char fregq &
capital run length awverage
< I | =
Skatus
oK Log

<




Seleccion Filter con validacion

cruzada | Namero de folds en gue el atributo fue
seleccionado

£ Weka Explorer,

!_FEprocess | Classify | Cluster | P.ssocieltE_i Select attributes |_\-' ize: |
Atkribube Evaluator
[
Choaose ubsetEval
Search Method
= :
| choose  |GreedyStepwise -T-1.7976931348523157E3) =51 |
Attribute Selection Mode Attribute sels [2uli]d
() Use Full training set === Attrik selection 10 fold cross-validation (stratified), seed: 1 === %
(%) Cross-validation Faolds LID J
Seat |‘1—| mamber of folds (%) attribute
. afp 0 %) 1 word freq make
af 0 %) 2 word fregq address
{hom] class = op 0 %) 3 word_freg all
= o o %) 4 word fre Sd
af o %) 5 word_freq our
Result list {right-click For options) of 0 %) & word_ freq_ owver
19:26:13 - BestFirst + CFsSubsetEval £02a0 f’ 7 pord Ereq remove
19126143 - Ranker + ChiSquaredattributeEy i sy BUMDE BEeH Anternel
12713 - GreedySkepwise + CfsSubsetEva or o =) 2 word_freq_orc.ler
19:30:15 - Ranker + ChiSquaredattributeEy of 0 %) 10 word freq mail
aof o %) 11 word freq_receiwve
af 0o %) 12 word freg will
o 0 %) 13 word_ fredq people
af o %) 14 word_ freq report
aof 0 %) 15 word freq addresses
1O0{1l00 %) 16 word freq free
afp 0 %) 17 word freq business
af 0 %) 18 word fregq email -
aof o %) 19 word_ fregq wyou
af 0o %) 20 word_ freg credit
10 (100 %) 21 word_ freq your
af o %) 22 word_fregq font
10(100 %) 23 word freg 000
1O0{1l00 %) 24 word fredq money
< - | 1oilo0 %) 25 word fregq hp P
Status
Log =0
o el




Busqueda partiendo del conjunto total
de atributos (backward en lugar de
forward)

'

Click para parametros de la busquede

£ Weka Explorer

| Preprocess ” Classify ” Cluster :i . Lo | Select attributes |V'v'isua|ize!
Akkribube Evaluakor
r
Choose |CfsSubsetEval
Search Method
, :
[ choose |Greedystepwise ¥ -1.7976931348623157E308 -1 -1 |
Attribute Selection Maode: Attribute selection output
{3 Use Full kraining set === Attribute selection 10 fold cross-—-walidation [(stratified), seed: 1 === 2t
(%) Cross-wvalidation Folds 10
Ses |‘1— mamber of folds (%) attribute
og o %) 1 word_fredq make
ap o 2 word freq address
LMorClSss = of o 3 word freq all
u} o 4 word fre 3d
] e
o a 5 word_fredq our
Result list {right-click for options) aof o & word freq owver
19:26:13 - BestFirst + CFsSubsstEval 20(100 Toverd fER remavE
19:26:45 - Ranker + ChisquaredattributeEy ot o 8 word freq internet
19:27:13 - GreedyStepimise + CFsSubsetEwva o o 9 word freq order
19:30:15 - Ranker + ChisquaredattributeEy of o 10 word freq mail
o u] 11 word_fredq receiwve
o o 12 word freg will
o o 13 word_ freq people
og o 14 word freq report
o a 15 word_freqg addresses =
lo(loo %) 16 word rfreq free
of 0 %) 17 word freq business
og o %) 18 word_fredq email I
of 0 =) 19 word freg wou
g 0 %) 20 word_ freq credit
1o{1l00 %) 21 word_ freq wour
g o %) 22 word_freq font
1o{100 %) 23 word_ freg 000
1lo{1o0 %) 24 word freq money
< | 10{100 %) 25 word_ fredg hp e

Skatus
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Busqueda partiendo del conjunto total de
atributos (backward en lugar de forward)

= weka.gui.GenericObjectEditor

weka, akbributeSelection. GreedyStepwise

abiouk

Greedystepwise

Ferforms a greedy forward or baclward search through the
space of aftribute subsets.

generateRanking |False

numToSelect | -1

ey

startSet

Set the stark point For the search
threshold | -1.7976931348623157E303

Qpen. .. Save. .. | | | | Cancel




Busqueda partiendo del conjunto total de
atributos (backward en lugar de forward)

Explorer

| Preprocess || Classify || Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

Atkribube Evalustor
I
[ Choose ]EfsSuhsetEval l
Search Method
: <
[ Choose ]iGreedyStepwise -B-T -1.797693531343623157E30S5 -M -1 |
Attribute selection outpuk
(&3 Use Full training set ~
Cross-validation
{
=== Attribute 3Selection on all input data ===
thom)-class = Search Method:
Start set: all attributes
Result lisk {right-click for options) merre——e ey T 0,455
13:26:13 - BestFirsk + CFsSubsetEval i i .
19:26:43 - Ranker + ChisguaredattributeEy Attribute Subset Ewvaluator (superwvised, Class (nominal): 58 class):
19:27:13 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva CF3 Subszet Ewaluator
19:30:15 - Ranker + ChiSquaredattributeEw
19:33:10 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva Selected actributes: 7,16,20,21,23,24,25,26,27,52,53,55 @ 1=z
19:41:02 - GreedyStepwise + ChiSquaredak word freqg remowe .
13:41:28 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva word freq free
word freg credit u COI IJ u I l O
word freg 000 .
B seleccionado
word freg hp
word freg hpl
word freg george
char_freq ! =
char_ Ffredq 5
capital run length awveradge
% | 5 =

Status
(9] 4




Metodo Wrapper

£ Weka Explorer

Click para parametros de Wrappe‘r

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | yisualize |

Attrlbu%u. \

Search Method

lassifiers. rules, ZeroR -H "Click ko set hold out oWfest instances” --

r
[ Choose ]iGreedyStepwise =T -1. 79746931 3456231 57E30G -M -1

Attribute Selection Mode

Attribute selection outpuk

= o q_

(%) Use Full training set word freg 85 ~
() Cross-validation word freg technology
word freg 1999
word freq parts
word_ fredq pm
{bomyclass = word freg direct
ward_ fredq mesting
Result list {right-click For options) word freq original
19:26:13 - BestFirst + CFsSubsetEval Vordebred pleletn
19:26:43 - Ranker + ChiSquaredattributeEy word freg re
19:27:15 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva word freg edu
19:30:15 - Ranker + ChisquaredattributeEy word freg table
19133110 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva word freg conference
19:41:02 - GreedyStepwise + ChiSquarediat char fregq »
19:41:28 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva char_freq_|
192:43:10 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva char fregq [
19:45:58 - GreedyStepwise + WrapperSubs char freg !
19:49:54 - GreedyStepwise + WrapperSubs char freq $
192:54:11 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva char freq #
capital_run_length averadge
capital_run length longest
capital run length total
class
Evaluation mode: evaluate on all training data
e
< I > < #ll |
Skatus

See error log

Log

<"




Seleccion parametros Wrapper

& weka.gui.GenericObjectEditor : : E|

weka, attributeSelection, ClassifiersubsetEval

Abaout

Evaluates attribute subsets on training data or a seperate Usaremos
hold out testing set PART como
— clasificador
classifier | Chnnse% -M2-C0.25-N @
hioldOutFile  |Click bo set hold out or test instances Usal‘emOS el

conjunto de
entrenamiento
Open... para calcular
los aciertos

useTraining




esultados Wrapper (jlento!)

Weka Explorer

| Prepracess || Classify | Cluster | Assaciate | Select attributes | visualize|

Attribute Evaluator

[ Choose Jil:fsSuhsetEval

Search Method

[ Choose ]EGreedyStepwise -T -1, 7976931348623 157305 -N -1

Attribute Selection Made
(%) Use Full training set
() Cross-validation

(Mo} class

Result lisk (right-click For apkions)

19:26:13 - BestFirst + CFsSubsetEval

19:26:43 - Ranker + ChiSquaredaktributeEy
19:27:13 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva
19:30:15 - Ranker + ChisquaredaktributeEy
19:33:10 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva
19:41:02 - GreedyStepwise + ChiSquaredat
19:41:28 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva
19:43:10 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva
19:46:58 - GreedyStepwise + Wrappersubs:
19:49:54 - GreedyStepwise + Wrappersubs
19:54:11 - GreedyStepwise + CFsSubsetEva
19:55:34 - GreedyStepwise + Classifiersubs
19:57:49 - GreedyStepwise + Classifiersubs

5 Jl >

Attribute selection output

Search Method:
Greedy Stepwise (forwards).
Start set: no attributes
Merit of best subszet found: 0.061

Atcribute Subset Evaluator (superwvised, Class (nowinal):
Claszifier Zubset Evaluator
Learning scheme: weka.classifiers.rules.PART
Scheme options: -M 2 -C 0.25 -N 3 -0 1
Hold out/test set: Training data
Accouracy estimation: classification error

Selected attributes: 1,5,7,11,25,28,30,50,52,53,55 = 11
word fredq make
word fredq our
word fredq remowe
word fredq receive
word fredq hp
word freg 650
word freg labs
char_ fredq [
char_fredq !
char_fregq §
capital run length awveradge

55 class):

<

|

Subconjunto
seleccionado

141l

Skatus
QK




Seleccion con Principal Component
Analysis (PCA)
Este méetodo construye nuevos atributos
como combinacion lineal de los anteriores

Esos nuevos atributos estan ordenados por
importancia (varianza explicada)

Se puede reducir la dimensionalidad
escogiendo solo algunos de los atributos



esultados PCA

Weka Explorer, g@

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | yisualize |

Attribute Evy

Search Method

ker T -1.7976931348023157E308 -M -1

attribute Selection Mode Attribute selection output
(%) Use Full training set | Ranked attributes: |

i 0.5544 1 0.044word_freq make+0.0llword freq address+0.04%Yword freq all+0.006word freq 3d40.037%7word freg
- L0027 2 0.17 word_freq make-0.01%word freq address+0. l165word fredq all+0.01lword freg 3d+0.122word freg
;-_ L7319 3 0.06dword_freq make+0.01 word freq address+0.021lword freq all-0.013word freq 3d+0.13%7word freg
L7836 4 0.091word freq make-0.046word freq address+l.03dword freq all-0.04word freg 3d-0.0%word freq o
{Mom) class w . 7365 5 0.02%word freq make-0.068word freq address+0.088word freq all-0.036word freq 3d+0.27 word freg
| L7108 6 0.027ward_freq make-0.04dword fredq address-0. 108word fredq all+0.01lword freg 3d+0.0&2word freg
.686 7 0.00lword freq make+0.044word freg address-0.065word freq all-0.002word freg 3d-0.108word freg
| Result fist (vight=click for aptions) L6619 § -0.19%93word_freoq make+0.l04word freq address-0.132word freq all+0.00%word_fregq 3d-0.0Z1lword fre
L6391 9 -0.2%1word freg make+0.046word freq address+0.058word freq all-0.0lword freg 3d+0.28 word freg

19:26:13 - BestFirst + CFsSubsatEval

19:26:43 - Ranker + ChisquaredattributeEy
19:27:13 - GreedyStepwise + CFsSubsetEvs
19:30:15 - Ranker + ChiSquarednttributeEy
19:33:10 - GreedySkepwise + Cfs3ubsetEvy
19:41:02 - GreedySkepwise + Chisguaredak
19:41:28 - GreedyStepwise + Cfs3ubsetEvd
19:43:10 - GreedyStepwise + CFsSubsetEvs
194653 - GreedySkepwise + \WrapperSubs
19:49:54 - GreedyStepwise + WrapperSubs
19:54:11 - GreedySkepwise + Cfs3ubsetEve
19:55:34 - GreedyStepwise + Classifiersubs
19:57:49 - GreedyStepwise + Classifiersubs
120:01:45 - GreedyStepwise + Classifiersubs
20:27:11 - GreedyStepwise + PrincipalComp

L6167 10 0.123word freg make-0.03word freq address-0.187word freqg alll mord freq 3d-0.13%9word freq o
L5954 11 -0.09%4word freg make-0.065word freq address-0.258word freg all+0.0léword freg 3d+0.053word fre
. 5756 12 0.Z6Zword freq make+].193word freq address-0.138word freq all+0.:Z1%ygord freq 3d+40.0Z8word freg
L8561 13 -0.005word fredq make-0.31dword freq address+0.062word freg all+0.091word freq 3d+0.155%word fre
L5369 14 0.01 word freeq make+0.193word_freq address-0.12%word_freq all+0.0%Gword fredq 3d+0.01dward freg
L5lE 15 -0.08%word_freq make+0.19%7word freq address+0.155word freq all-0.006word fregq 3d-0.131lword fre
L4991 16 0.175word freq make-0.42Z8word freq address+0.175word freq all+0.0ZZword fregq 3d-0.138wvord freg
L AE07 17 0.1 word freq make+0.09 word_freq address-0.125word_freq all-0.071lword fredq 3d-0.122word freg
LAGZE 1d -0.037word fredq make-0.12%word freg address+0.115word freg all-0.4553word freq 3d-0.115%word_fre
. 445 19 -0.056word freq make-0.l16%word freq address-0.10%word freqg all+0.686word freg 3d-0.14Zword fre
L2774 20 0.l68word freq make-0.04word freq address-0.032word freqg all-0.17word freq 3d-0.043word freq o
L4039 21 0.005word freeq make+0. d47word_ freq address+0. 143word_freq all+0. 0ddword fredq 3d-0.047word freqg
L3928 22 -0.003word fredq make-0.327word freq address+0.06 word freg all+0. Z26word fredq 3d+0.175%word_fre
L3759 23 -0.0%1lword_freq make+0.045word freqg address+0.04%word freq all-0.015word fregq 3d-0.108word fre
L3503 24 0.065word freq make-0.0Z6word freq address-0.02word freq all+0.006word fregq 3d-0.077word freg -
L3429 25 -0.1laword freq make-0.Z42word_freq address-0.228word_freq all-0.242word fredq 3d-0.05word fregq ‘
L3267 26 -0.386word fredq make-0.173word freqg address+0.5315word freg all+0. 0&dword freq 3d-0.05dword_fre

L3106 27 -0.088word freg make+0.035word freg address+0.07Zword freg all+0.03%word fredg 3d+0.1Z23word fl;E'v!

et + Princi mponents

oo oo oo oo oo oo oo oo oo oo o o o oo

Skatus
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Notas seleccion de atributos

Permite ver por pantalla los atributos
seleccionados

Pero no permite utilizar esa seleccion de
atributos automaticamente para clasificar

Para ello es necesario ir a la pestana
“preprocess” y seleccionar el filtro
“Attribute Selection”



Filtros (pestana de preproceso)

Filker

| weka
=] Filters
=] supervised
@] attribute
@[ )instance
= | unsupervised
- attribute
- ]instance

*Supervisados (tienen
en cuenta la clase)

*No supervisados

De atributos y de
Instancias (datos)



Filtro de seleccion de atributos

Filker

| weka
=] Filkers
=] supervised
=) attribute
E ------ # AttributeSelection
------ # ClassOrder
------ # Discretize
: ..t MominalToBinary
. @~ instance
#- ) unsupervised

5

214



iltro de seleccion de atributos

Click para parametras

Weka Explorer

Preprocess | Classify ” Cluster Ii Assoriate || Seleck attributes ” ‘v'isualize!

Current relation

Relation: spambase

Selected attribute

Marme: word_Freq_make

[ Open File, .. ] [ Open URL, .. . [ Cpen DE... J Save,,, ]
Filter/f ————
goose |Attribute5election B "weka.attributeSelectiiﬁfsSubset al " -5 "weka, attributeSelection, BestFirst -0 1 -K 5" |[ Apply J
—

Tyvpe: Mumeric

Instances: 4601 Attributes; 58 Missing: 0 (0% Diskinck; 142 Unigque: 31 {19%:)
atkribubes Skatiskic Yalue
Minimum a
[ all I Mone | [ Trwert Mazimum 4,54
Mean 0.103
Mo, Mame StdDew 0,305
1 rd_freq_make
2|[Jword_freq_address
3 Jward_freq_all
4 Jward_freq_sd
S Jward_freq_our
&l Jword_freq_over
7 [CJword_freq_remaove
&[Jword_freq_internst
9 Jward_freq_arder Class: class {Mom) - |[ Visualize All J
10 Jword_freq_mail :
11| Jward_freq_receive
12{ Jward_Ffreq_wil
13 Jword_freq_people
14 Jword_freq_report
15 Jword_freq_addresses
16 Jword_freq_free
17 Jword_freq_business
18{ Jword_freq_email
19 Jword_freq_you
z0{ Jword_freq_credit
21 [ Jword_freq_your
] AL = L
[ Remove
:J 2.‘2? 4.54I

Skatus

Evaluating on training data...

Log /#A i




Parametros de seleccion de atributos

weka.gui.GenericObjectEditor |Z||E|r5__<|

weka. filkers, supervised, attribute, AtkribukeSelection

Abauk

A supervised atiribute fitter that can be used to select

aftrihites

evaluatar Chl:n:l ChiSquaredattributefval )
search | Choosg |Ranker -T-1 .?9?693134862315?@
’ Open. . l [ e ] ’ ok l ’ Cancel l = weka.gui.GenericObjectEditor
weka, akbributeSelection. Ranker
Abauk
Ranker :
Ranks attributes by their individual evaluations.
Seleccionaremos los 10 seneraeRanking | e v
. . N\
mejores atributos, tras | —u—)p<_ - |
4 starkSek | |
ordenacion
threshold | -1.7976931348623157E308 |
Qper. .. ] [ Save... ] [ (04 ] [ Zancel ]




Resultados de la
seleccion

< Weka Explorer

Podemos deshacer los cambios

Preprocess | Classify- :=-Cluster-§§ Assodiate { Select attributes :=-Visualize!
[ Open file... J [ Open URL... ] ’ COpen DB, ] [ LM ] [ Save.., J
—_|iHay que
’ Choose ];AttrihuteSelection -E "weka,attributeSelection.ChiSquaredattributeEval " -5 "weka, attributeSelection.Ranker -T -1,7976931348623157E308 -M 10" ( 'l Apphy lh I
Currert relation Selected attribute \/ p u | S ar Ap p Iy I
Relation; spambase-wekafilters, supervised, attribute. AttributeSelection-Eweka, attributeSelec. ., Mame: char_freq. ! Type: Numeric H
Instances: 4601 Attributes; 11 Missing: 0 (0% Distinck: 964 Unique: 439 (10%)
Attribubes Skatistic Yalug
Minimum a0
( Al il None I Tnvert | Madmm 32,478
MMean 0,269
| Mo, Marme StdDev 0,316
2| |char_freq_$

3| |capital_run_length_longest

4| Jword_freq_your -

5[ |ward_freq_remave t r I b u to S

6 |capital_run_length_average il

7| |word_freq_free . 1

8| |word_freq_maney oicCccionNnaAanin

91 |capital_run_length_tatal ‘|'aa?§!‘fle 's‘(ﬁﬁm wiviTtiiuuvuo v " Wisualize: All

10/ Jword_freq_0o0

11| class
[ Remove ] L

I T 1
] 16.24 32.48

Status
(04

Log

w.xﬂ




esultados de la clasificacion con

0S huevos atributos

Classifier

[ choose |PART mz-co.z5-Nz-G1

Test options
() Use training set

{3 Supplied test set Set.,.,

(%) Cross-validation  Falds
() Percentage split LS
~

[ More options. ..

{Mom) class

Result list {right-click For options)

Classifier output

MNumber of Pules H 1s

Time taken to build model: 3.65 seconds

Stratified cross-walidation

Summary ===

Correctly Classified Instances 4las
Incorrectly Classified Instances 4335

Kappa statistic 0.8003
Mean absolute error 0.1355
Root mean scquared error 0.2754
Felatiwe absolute error 258.3674 %
Root relatiwe scguared error 56,366 %
Total Humber of Instances 4601

Detailed Accuracy By Class
TP Rate FP Rate Precision
0.543 0.053 0.911
0.947 0.157 0.903

=== Confusion Matrix ===

a b #=-- classified as
1529 zZ84 | a =1
149 2639 | b =20

Recall F-Measure
0.543 0.5876
0.947 0.9z4

Class
1
]

(b3

Status
(o] 4
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CURVAS DE APRENDIZAJE EN WEKA

http://weka.wiki.sourceforge.net/Lea
rning+curves



MINERIA DE TEXTOS




Mineria de Textos

Se trata de realizar tareas de mineria de
datos, donde los datos son textos (paginas
web, periodicos, ...)

Un texto es un dato

Pero no esta representado como una lista de
valores para ciertos atributos

Por tanto, habra que convertir cada texto a
una represenacion de atributos/valores



Mineria de textos. Tareas tipicas

Clasificacion: asignacion de una clases a
cada documento

Categorizacion: asignacion de varias clases
a cada documento

Agrupamiento (clustering) de documentos:
para organizar los documentos
jerarquicamente, segun alguna medida de
similitud



Mineria de textos. Ejemplos de
aplicacion
Ordenacion automatica de correo electronico en carpetas, segun
va llegando (categorizacion o clasificacion)

Filtro automatico de spam/no-spam (clasificacion binaria)

Filtro de noticias de un periodico relevante/no-relevante para el
usuario (clasificacion)

Un agente (programa) personal busca por internet paginas
interesantes para el usuario (clasificacién)

Un agente de un directorio de paginas (como el directorio google)
va buscando paginas y las categoriza automaticamente

Para crear inicialmente la estructura de categorias, seria
necesario partir de un conjunto grande de paginas y, o bien
categorizarlas a mano, o bien utilizar un algoritmo de clustering
para descubrir categorias



Mineria de textos. Fases

1. Generacion de corpus: obtencion de gran cantidad
de paginas Web y etiquetado, para el aprendizaje

2. Preprocesado: eliminacion de codigos html, signos
de puntuacion, palabras con poca semantica, etc.

3. Generacion de atributos: representacion de los
textos mediante atributos-valores (tabla datos x
atributos)

4, Reduccion de dimensionalidad

5. Aplicacion de algoritmos de clasificacion o
agrupamiento



Mineria de textos. Generacion de
corpus

Se pueden obtener de diversas fuentes, como directorios:
— Directorio google: paginas preclasificadas por temas
— Corpus standard de noticias reuters-21578
— Etc.

Google

Directorio

La Web Imagenes Grupos Directorio  Moticias  mas »

Prefarancias

| | [ Blsgueda de directario ]

Hoyuda sobre el Directorio

LaWeb organizada por temas en categorias.

Artes Educacion Paises

Idsica, Literatura, Cine, ... Universidades, ldiomas, Bibliotecas, ... Espafia, Chile, México, ...
Ciencia vy tecnologia Hogar Referencia
Astronomia, Biologia, ... Cocina, ... Diccionarios, Mapas, ...
Compras Juegos Salud

Argenting, Esparfia, Libros, . “ideojuegos, Internet, ... Medicina, Mutrician, ...
Computadoras Medios de comunicacion Sociedad

Software, Internet, Programacidn, ... Radios, Periadicos, T, ... Historia, Politica, Religidn, ...




Mineria de textos. Corpus standard

Reuters: 10700 documentos etiquetados con 30000
terminos y 135 categorias (21MB). Un documento
pertenece a multiples categorias

OHSUMED: 348566 abstracts de revistas médicas.
230000 términos (400MB). Cada uno etiquetado con
multiples palabras clave.

20NG: 18800 mensajes de Usenet clasificados en 20
temas. 94000 téerminos (95MBs). Jerarquia de
clases/etiquetas con 5 clases en el nivel mas alto y
20 en el mas bajo

Industry: 10000 homepages de companias de 105
sectores industriales (publicidad, carbon,
ferrocarril, ...). Jerarquia con 80 clases arriba y 105
abajo.



Mineria de textos. Preproceso

Eliminacion de:

— Codigos html innecesarios (<body>, <p>, <href
...>, etc.)

— NUmeros

— Signos de puntuacion

— Palabras con poca semantica (articulos,
preposiciones, conjunciones, ...): stopwords
(buscar en google spanish stopwords)



Mineria de textos. Generacion de
atributos

Es necesario convertir el texto plano en algo
caracterizado por atributos (tabla
datos*atributos), para poder aplicar
algoritmos de mineria de datos

Técnicas:

— Bolsas de palabras (bags of words)
— Frases

— N-gramas

— Categorias de conceptos



Bolsas de palabras

Un texto se representa como un vector con tantos
componentes como palabras haya en el texto. Cada
componente contiene la frecuencia de la palabra en
el texto

lgnora el orden de aparicion de las palabras

Ejemplo: “En un agujero en el suelo vivia un Hobbit.
No un agujero humedo, sucio, repugnante, con
restos de gusanos y olor a fango, era un agujero
Hobbit ...”

EN | UN | AGUJERO |EL SUELO HOBBIT

A1 | A2 [ A3 A4 | A5 A6

2 |4 3 1 1 2




N-gramas

En ocasiones, los atributos relevantes son
secuencias de palabras.

— Ej: computer science, source code, inteligencia
artificial, mineria de datos, ...

N-gramas: como bag of words, pero los
atributos son todas las tuplas de palabras de
longitud n

Ejemplo (bigramas)

EN-UN | UN-AGUJERO AGUJERO- | EN-EL | EL-SUELO NO-UN
EN

A1 A2 A3 A4 A5 Ab

1 2 1 1 1 1




N-gramas

Problema: hay demasiados (todas las
combinaciones posibles de dos palabras)

Los bigramas funcionan bien en algunos
problemas pero mal en otros (ej: en zoologia
es suficiente con unigramas)



Frases

Considera el documento como un conjunto de
frases sintacticas

Permite mantener el contexto de las palabras

Ej: a cada palabra, se le anade la informacion
de qué papel juega en la frase,
gramaticalmente (nombre, adjetivo, verbo, ...)
o sintacticamente (sujeto, predicado, objeto
directo, ...).

— Ej: “En un agujero en el suelo”

— Agujero-sujeto, suelo-complemento_circunstancial



Categorias de conceptos

Considera solo la raiz morfologica (“stem”)
de las palabras

Ejemplo: informacion, informando,
informador, ... Se representan como
“inform”

Reduce la dimensionalidad del bag of words

Problemas: “informal” e “informar” se
pueden confundir



Problemas de las representaciones

Sinonimia: diferentes palabras con el mismo
significado se representan con diferentes
atributos (ej: coche y automovil)

Quasi-sinonimia: palabras relacionadas con
la misma materia (ej: declaracion y
comunicado)

Polisemia: palabras iguales con distinto
significado (ej: la masa (cemento, concepto
fisico, panadero, Increible Hulk, ...)

Lemas: palabras distintas con la misma raiz
(ej: informal e informante)



Reduccion de dimensionalidad

Eliminacion de palabras muy muy poco frecuentes

Eliminacion de palabras muy frecuentes (suelen ser
las “stopwords”: el, la, que, v, ...)

Se pueden utilizar técnicas de seleccion de atributos
tipicas de mineria de datos

Se suele utilizar Indexacion Semantica Latente (LSI),
que es una técnica de proyeccion a espacios de
dimensionalidad menor, similar a analisis de
componentes principales (técnica existente en
Weka: PCA)

LS| también reduce los problemas de sinonimia y
polisemia



Reduccion de dimensionalidad. PCA

Partimos de los atributos originales A1, A2, A3, ..., An

PCA crea combinaciones de atributos ortogonales
(independientes) que cubran el maximo de varianza:
— A1’ = 3*A1+2*A2- ... - An

— A2’ = A1-2*A2+ ... +5* An

Elimina redundancia. ejemplo: altura x peso
— A’ = peso - altura; P’ = peso+altura
Y los ordena. Nos podemos quedar con los M primeros

mas relevantes (que expliquen, por ejemplo, el 90% de la
varianza)

Hay un método Weka de seleccion de atributos mediante
PCA



Calculo de frecuencias (term frequency)

Las frecuencias de aparicion (“term
frequency”) (x*;;) de la palabra i en el
documento j se suele calcular como:

th _ ﬂi,-
b 2o Ny

n;; es el numero de veces que la palabra i
aparece en el documento j. El sumatorio
suma las cuentas de todas las palabras en el

documento j

)



Normalizacion “inverse document
frequency”

Posteriormente, las x*;; se suelen normalizar
con inverse document frequency:

i D ! "
X =% Iog%‘:i) O bien X-t:dfzx'tiflogD&lg)

|D| es el numero de documentos y DF; es el numero
de documentos en los que aparece la palabra i

La idea es premiar aquellas palabras que aparecen
en pocos documentos (|D| >> DF;), porque se
supone que son las mas discriminativas



Normalizacion “inverse document
frequency”
TFIDF es util para problemas de clustering
(aprendizaje supervisado)
Para problemas de clasificacion puede
funcionar peor

La razon es que en clasificacion, para decidir
si un atributo es relevante, habria que
utilizar la clase

Pero en TFIDF se le da mas/menos
importancia a un termino
independientemente de la clase



Mineria de textos. Utilizacion
practica

Se puede utilizar cualquier algoritmo de
clasificacion

Naive Bayes ha sido usado con bastante éxito
Ejemplos:

— Uso de Naive Bayes para clasificar articulos en
grupos de News (20 newsgroups). Conjunto de
entrenamiento: 1000 articulos. Precision
obtenida: 89%

— Newsweeder: clasificacion de articulos de news
en interesantes y no interesantes (etiquetados
por el usuario).

— Filtros de spam: clasificadores bayesianos de e-
mails en spam y no-spam (ej: spamassassin)



