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Supervisado vs. No Supervisado

« Aprendizaje Supervisado: Clasificacion
— Conocemos las clases y el numero de clases

« Aprendizaje No Supervisado: Clustering

— No conocemos las clases y podemos no conocer
el numero de clases
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Concepto

* El objetivo de la clasificacion de datos es organizar y
categorizar los datos en clases diferentes

— Se crea un modelo basandose en la distribucidon de los
datos

— El modelo es luego usado para clasificar nuevos datos
— Dado el modelo, se puede predecir la clase de un nuevo
dato

« Clasificacion = prediccion para valores discretos y

nominales =
N
“‘

\
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Prediccion

« El objetivo de la prediccion es deducir el valor de un
atributo basandose en los valores de otros atributos

— Se crea un modelo basandose en la distribucion de los
datos

— El modelo se usa para predecir valores futuros o
desconocidos

Si se deduce un valor discreto - Clasificacion

Sl se deduce un valor continuo = Prediccion
(Regresion)
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Definicion de clasificacion

Dada una base de datos D ={tl1 ,t2, ... ,tn } de
tuplas o registros (individuos) y un conjunto
declasesC={C1,C2, ..., Cm}, el problema

de la clasificacion es encontrar una funcion

f:D — C tal que cada ti es asignada una clase
Cj .

f:D — C podria ser una Red Neuronal, un Arbol
de Decision, un clasificador Bayesiano...
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Aplicaciones

« Aprobacion de créeditos

« Marketing

« Diagndstico médico

« |dentificacion de partes defectuosas en
manufactura

« Zonificacion (crimenes)

 Clasificacion de e-mail o)

 Clasificacion de documentos

- =
&4
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Etapas: Terminologia

Derivar
Clasificador
(Modelo)

Training
Data

Estimar
Exactitud

Testing
Data
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Etapas: Construccion del modelo - Aprendizaje

Cada tupla se supone gue pertenece a una clase predefinida, dada
por uno de los atributos, llamada etiqueta de clase

El conjunto de todas las tuplas usadas para la construccion del
modelo se llama conjunto de entrenamiento

El modelo se representa mediante alguna de las siguientes formas:

— Reglas de clasificacion (sentencias IF-THEN)
— Arbol de decision
— FoOrmulas matematicas
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Etapas: Evaluacion del modelo

 Se estima la exactitud del modelo basandose en un
conjunto de test

— Se compara la etigueta conocida de una muestra de testeo
con el resultado de aplicar el modelo de clasificacion

— Accuracy rate es el porcentaje de muestras del conjunto de
test que son correctamente clasificadas por el modelo

— El conjunto de test es independiente del conjunto de
entrenamiento (método holdout)
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Evaluacion de Exactitud

C
<~ Classifier
(Model)

Testing

How accurate 1s the model?
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Etapas: Evaluacion del modelo

« Holdout

— Los datos se particionan aleatoriamente en 2 conjuntos
iIndependientes: training set (2/3 de los datos) y test set (1/3 de los
datos)

 K-fold cross validation

— Datos iniciales particionados en k subconjuntos mutuamente
excluyentes de aproximadamente igual tamafno. Se hace training y
testing k veces, se calcula la exactitud promediando los resultados.

o Stratisfied cross-validation

— Los subconjuntos son armados de tal manera que la distribucion de
clase de los ejemplos en cada uno es aproximadamente igual a la
gue tienen los datos iniciales
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Evaluacion del modelo

 Tasa/Coeficiente de Error

ce(h)= L S |y, # h(x)|
i=1

1

* Precision/Coeficiente de aclerto

calh)y=1—ce(h)
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Evaluacion del modelo: Matriz de Confusion

Etiqueta Predicciones C1
de clase

Verdaderos M(C1,C1)

Cl

Verdaderos M(C2,C1)

C2

Verdaderos M(Ck,C1)

Ck

Predicciones C2 ... Predicciones
Ck
M(C1,C2) M(C1,CKk)
M(C2,C2) M(C2,CK)
M(Ck,C2) M(Ck,CKk)
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Clasificador ideal

* M(CI, Ci) Casos correctamente clasificados
« M(Ci, Cj) i<>] Errores de clasificacion

C1 C2 Ck
Cl M(C1,Cl) 0 0
C2 0 M(C2,C2) 0
0
Ck 0 0 M(Ck,CK)
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Evaluacion del Modelo (Documentos)

* Precision

— De la cantidad de veces que se predijo una
clase, cuantas fueron correctas?

 Recall

— Se encontraron todos los ejemplos que
pertenecen a la clase?
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Etapas: Uso del modelo - Clasificacion

* El modelo se utiliza para clasificar nuevos objetos

— Dar una etiqueta de clase a una nueva tupla
— Predecir el valor de un atributo
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Métodos de clasificacion

* |nduccion de arboles de decision
 Redes Neuronales

« Clasificador Bayesiano

« Clasificacion basada en asociacion
* \Vecinos mas cercanos
 Razonamiento Basado en Casos
 Algoritmos Genéticos

« Conjuntos difusos

e Support Vector Machines
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Evaluacion y comparacion de métodos de
clasificacion

« Exactitud de prediccion

— Habilidad del modelo de predecir correctamente la etiqueta de
clase de nuevos ejemplos

* Velocidad
— Tiempo para construir el modelo
— Tiempo para usar el modelo
* Robustez
— Manejo de valores faltantes y ruido (predicciones correctas)
« Escalabilidad
— Eficiencia en grandes bases de datos
« Facilidad de interpretacion
— Nivel de entendimiento provisto por el modelo
« Forma de las reglas
— Tamano del arbol de decision
— Qué tan compactas son las reglas de clasificacion
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Arboles de Decisién

Un arbol de decisidén consta de;:

- nodos internos que denotan un test (comprobacion) sobre un
atributo
- Ramas que representan una salida del test

- Todas las tuplas en una rama tienen el mismo valor para el atributo
evaluado

- Nodos hojas que representan las etiquetas de clase
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Ejemplo
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Equivalente en reglas de clasificacion

« Si El paciente se siente bien = Si entonces
— Clase = Sano
 Sino
— Si El paciente tiene dolor = No entonces
« Si Temperatura del paciente <= 37 entonces
— Clase = Sano
« Sino (Temperatura del paciente > 37)
— Clase = Enfermo
— Sino (El paciente tiene dolor = Si)
* Clase = Enfermo
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Equivalente en reglas de clasificacion

« Si El paciente se siente bien = Si entonces
— Clase = Sano

« Si El paciente se siente bien = No and El paciente tiene dolor =
No and Temperatura del paciente <=37 entonces

— Clase = Sano

« Si El paciente se siente bien = No and El paciente tiene dolor =
No and Temperatura del paciente >37 entonces

— Clase = Enfermo

« Si El paciente se siente bien = No and El paciente tiene dolor =
Si entonces

— Clase = Enfermo
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Ejemplo: Datos de entrenamiento

Outlook Tempreature Humidity Windy Class
sunny hot high false

sunny hot high true
overcast hot high false
rain mild high false
rain cool normal false
rain cool normal true
overcast cool normal true
sunny  mild high false
sunny  cool normal false
rain mild normal false
sunny  mild normal true
overcast mild high true
overcast hot normal false

rain mild high true

N
N
=
=
=
N
=
N
=
=
=
=
=
N
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sunny

Ejemplo arbol de decis

N &
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sunny  hot

sunny hot
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rain cool
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Métodos de clasificacion con arboles de decision

« Lageneracion de arbol basica de arriba hacia
abajo consiste de dos fases:

1. Construccion del arbol
« Alinicio todos los ejemplos de entrenamiento estan en la raiz

« La particién de los ejemplos se realiza recursivamente
basandose en la seleccion de atributos

2. Podado del arbol

« Tiene por objetivo eliminar ramas del arbol que reflejen ruido
en los datos de entrenamiento y lleven a errores cuando se
clasifiquen los datos de test > mejorar la exactitud de
clasificacion
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¢ Como construir un arbol?

 Algoritmo
— Greedy

» Hacer una eleccion optimal en cada paso: seleccionar el
mejor atributo para cada nodo del arbol

— Divide y conquista recursivo top-down
» De laraiz a las hojas
 Partir un nodo en varias ramas
e Para cada rama, correr recursivamente el algoritmo
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Construccion del arbol de decisiéon

« El arbol comienza con un solo nodo que representa todos los datos de
entrenamiento

« Si los ejemplos tienen todos la misma clase, entonces el nodo se
convierte en una hoja con esa etigqueta de clase

 Sino, se gue mejor separe la muestra en clases
individuales. Este atributo se convierte en el atributo de test.

« Se crea una rama por cada valor conocido del atributo de test, y se
particionan los ejemplos de acuerdo a estas ramas

« Se aplica el proceso recursivamente, para formar un arbol para los
ejemplos en cada particion
» Larecursion termina cuando:
— Los ejemplos en el nodo corresponden a la misma clase

— No quedan mas atributos sobre los cuales separar (hoja con clase
mayoritaria)

— No hay ejemplos con el valor del atributo (para la rama)
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Cuestiones principales en la construccion de
arboles

« Criterio de separacion

— Usado para seleccionar el atributo para separar en un nodo del
arbol durante la fase de generacion del arbol

— Diferentes algoritmos pueden usar distintas funciones: ganancia de
informacion, gini, etc.

 Esguema de ramificado
— Determinara la rama a la cual pertenece una muestra

— Separacion binaria (gini) versus separacion multiple (ganancia de
informacion)

« Decisiones de terminacion

— Cuando detenerse y dejar de separar un nodo (medida de
impureza) - Poda

* Reglas de etiquetado

— Un nodo es etiguetado como la clase a la cual pertenecen la
mayoria de los ejemplos que pertenecen a él
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Eleccidon del mejor atributo para clasificar

* Aleatoria

* Menos valores

» Mas valores

« Ganancia de informacion (maxima)
» Indice Gini

 Razon de ganancia
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Algoritmo ID3 (Induction Decision Trees)

Algoritmo matematico para construir arboles
de decision
Desarrollado por R. Quinlan en 1979

Hace uso de Teoria de la Informacion
desarrollada por Shannon

Construye arbol de arriba hacia abajo

Usa ganancia de la informacion para
seleccionar atributo para particionar

ID3, C4.5, J48...
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Ganancia de Informacion

» El atributo que tiene mayor ganancia de informacion se utiliza
para particionar

« Minimizar la informacion que se necesita para clasificar
ejemplos en las particiones resultantes

* Mide qué tan bien separa los ejemplos de entrenamiento de un
conjunto dado de acuerdo a su clasificacion objetivo
(impurezas)

 Minimiza el numero esperado de tests que se necesitan para
clasificar un objeto y garantiza la construccion de un arbol
simple.
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Entropia

» Medida del grado de incertidumbre asociado a una distribucion de
probabilidad.

* En una distribucion uniforme, todos los valores son igualmente
probables Pi = 1/N y por tanto la entropia es maxima, lo cual indica
maxima incertidumbre.

*Por el contrario, en una distribucion pico en la que Pi =1y Pj=0, para
todo j#i la entropia es minima lo cual indica minima incertidumbre o
sea maxima informacion.

Entropia: minimo teodrico de bits promedio necesarios para trasmitir un
conjunto de mensajes sobre {x1,x2,...,xn} con distribucion de
probabilidades P(X=xi)=pi

Entropy(P) = -(p1*log(p1) + p2*log(p2) + .. + pn*log(pn))
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Entropia

e Supongamos que hay 2 clases, Py N

— Sea el conjunto de ejemplos S que contiene_x
elementos de la clase P e y elementos de la clase
\

— La cantidad de informacidon gque se necesita para
decidir si un ejemplo arbitrario en S pertenece a P
0 N se define como
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Entropy(PlayGolf) = Entropy (5,9)
Entropy (0.36, 0.64)
= - {0.36 log, 0.36) - (0.64 log, 0.64)
=054

Hurradity
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Ganancia de informacioén

« Criterio para elegir un split: seleccionar el split con la mayor
ganancia de informacion (Gain)

» Equivalente a seleccionar el split con la menor entropia ponderada
» Medida de cuanto ayuda el conocer el valor de una variable
aleatoria X para conocer el verdadero valor de otra Y.

* En nuestro caso, X es un atributo de un ejemplo dado mientras
gue Y es la clase a la que pertenece el ejemplo.

» Una alta ganancia implica que el atributo X permite reducir la
incertidumbre de la clasificacion del ejemplo de entrada.

Inteligencia Artificial - 2018 Prof. Dra. Silvia Schiaffino



Ganancia de Informacion: Ejemplo

» El atributo A es seleccionado tal que la ganancia de informacion
Gain(A)=I(Sp, Sy) — E(A)
sea maximal, es decir, E(A) es minimal dado que I(Sp, S\) es la

misma para todos los atributos del nodo (reduccion esperada en
la entropia causada por conocer el valor del atributo A)

* En el ejemplo dado, el atributo outlook es elegido para separar
la raiz:

Gain(outlook) = 0.247

Gain (temperature) = 0.029
Gain (humidity) = 0.151
Gain(windy) = 0.048
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Ejemplo

E(PlayGolf, Outlook )
=p(sunny)*E(3,2)+p(overcast)*E(4,0)+p(rainy)*E(3,2)=
(5/14)*0.971+(9/14)*0.971 = 0.693

G(PlayGolf, Outlook) = E(PlayGolf) - E(PlayGolf, Outllok) =
0.940 — 0.693 = 0.247

Lo mismo se hace para los
demas atributos: temperature,
humidity y windy.
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Algoritmo ID3

« Se calcula la entropia del nodo N
H(E;)=p*log,(1/p*)+plog,(1/p’)

« Se calcula el valor medio de la entropia del
nivel siguiente, generado por el atributo X al
gue se esta aplicando el test

H(X, E)=p(X=v,/E)H(Ej})+...+
P(X=V,/E)H(E;,)

Inteligencia Artificial - 2018 Prof. Dra. Silvia Schiaffino



Utilizaciéon del arbol

 Directamente

— Verificar el valor de un atributo de un ejemplo no conocido
con el arbol

— Se sigue el camino desde la raiz a la hoja que posea la
etiqueta

 Indirectamente

— El arbol de decision se convierte en reglas de clasificacion
— Se crea una regla por cada camino de la raiz a las hojas
— Las reglas IF-THEN son mas faciles de entender
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Clasificacion de nuevaos ejemplos

 Partir desde la raiz

« Avanzar por los nodos de decision hasta alcanzar
una hoja

« La clase del nuevo ejemplo es la clase que
representa la hoja.

Nuevo Ejemplo
Atributol=..
Atributo2=..

Clase Clase = A
e T

Asociada
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Overfitting

Un arbol generado puede sobre-clasificar (super-

ajustar) los ejemplos de entrenamiento debido a
rudo o tamano pequeno del conjunto de
entrenamiento. Resulta en baja exactitud de
clasificacion de nuevos ejemplos.

Existen 2 enfoques para evitar overfitting

— Parar antes (Pre-poda): detener el crecimiento del arbol
antes que se produzca, decidiendo no particionar uno o0 mas
nodos

— Podado: se construye todo el arbol, se permite overfitting y
luego se poda el arbol. Se elige el arbol con menor tasa de
error.
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Podado del arbol

Podar el arbol: transformar un subarbol en una hoja

— Usar un conjunto de datos diferentes del conjunto
de entrenamiento (conjunto de poda)

— En un nodo del arbol, si la exactitud sin particionar
el nodo es mas alta que la exactitud particionando
el nodo, reemplazar el subarbol por una hoja,
etiguetandolo con la clase mayoritaria
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Clasificador Bayesiano

* Es un clasificador estadistico basado en el Teorema de Bayes

« Usa aprendizaje probabilistico para calcular explicitamente las
probabilidades de las hipotesis

» Un clasificador bayesiano simple o naive asume independencia
total entre atributos

« Funciona bien con grandes conjuntos de datos y tiene alta
precision de clasificacion

 Elmodelo es incremental es el sentido que cada ejemplo de
entrenamiento puede aumentar o disminuir la probabilidad de
gue una hipotesis sea correcta. Conocimiento previo puede
combinarse con datos observados
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Clasificador Bayesiano

El objetivo de un clasificador es identificar a qué clase
pertenece un objeto, basandose en ciertos atributos.

Consideremos un objeto X, cuyos atributos son (a,,a,...a.), ¥
gueremos clasificarlo dentro de un conjunto de clases S.

Sea A una clase, uno de los elementos de S. Entonces,
trataremos de encontrar un A que maximice P(A|
a,,a,...a_ ). Podemos decir entonces:

“‘Es muy probable que X pertenezca a la clase A porgue
para un objeto, dada la condicion de tener los atributos
(a,,a,...a)), la probabilidad de que la clase sea A es
maxima.”
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Teorema de Bayes

Dado un objeto X (descripcion del clima) con etiqueta de clase
desconocida, H es la hipotesis de que X pertenece a una clase
C (apto para jugar golf)

La probabilidad a posteriori de la hipotesis H, P(H/X), probabilidad
condicional de H dado X, sigue el teorema de Bayes

P(H/X) = P(X/H) P(H)
09

P(H/X) probabilidad a posteriori
P(H), P(X) probabilidad a priori (datos)

P(X/H) probabilidad a posteriori (que el clima esté de cierta forma
dado que juego golf)
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Clasificador Naive Bayes

« Supongamos que tenemos n clases C;, C,,..., C,.
Dado un ejemplo desconocido A, el clasificador

predecira que A=(a,,...,a,,) pertenece a la clase con la
mayor probabilidad a posteriori:

A e C;siP(C/A)>P(C/A)paral <|<n,]=#I
Maximizar P(A/C;)) P(C)) / P(A) = Maximizar P(A/C,) P(C))

P(C) = si/s
P(A/C) = P(a,,...,a,, /C)
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Suposicion de Naive Bayes

n
P(ay, ... 3] A) =TI P(a;] A)
1=1

Siempre que (a,,a,...a,) sean condicionalmente
iIndependientes unas de otras.

Dado que P(a|A) se obtiene facilmente de los datos de
entrenamiento, el clasificador tiene que encontrar
una clase A que maximice la expresion:

P(A) II P(a A)
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Ejemplo

Tamano Precio

Grande Barato
Grande Caro
Chico Caro
Chico Barato
Chico Caro

Peso
Pesado
Medio
Medio
Liviano

pesado

Color Compro?

azul Si
Azul No
Verde Si
Azul No
Verde No

(chico, barato, pesado, azul) compro?
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Ejemplo

P(C = Si | T = Chico, Pr = Barato, P = Pesado, C = Azul) y
P(C = No |T = Chico, Pr = Barato, P = Pesado, C = Azul)

Equivalente a:

(1): P(C =S) P(T = Chico | C = S) P(Pr = Barato|C =S) P(P =
Pesado | C =S) P(C=Azul|C=Y9)

(2): P(C =N) P(T = Chico | C = N) P(Pr = Barato|C = N) P(P =
Pesado | C =N) P(C =Azul|C = N)

Resultados:
(1): (2/5)(1/2)(1/2)(1/2)(1/2) = 0.025
(2): (3/5)(2/3)(1/2)(1/3)(2/3) = 0.044
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Arboles de Decision

— Construccion

— Uso

— Poda

Clasificador Bayesiano
Vecinos mas cercanos

Clasificacién

&
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Vecinos mas cercanos

Para K=1 (circulo mas pequefio), la clase de la nueva
Instancia seria la Clase 1, ya que es la clase de su
vecino mas cercano, mientras que para K=3 la clase
de la nueva instancia seria la Clase 2 pues habrian
dos vecinos de la Clase 2y solo 1 de la Clase 1
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Algoritmo

COMIENZO
Entrada: D = {(x3, ¢1),
x = (&y1,...,&y) nuevo caso a clasificar
PARA| todo objeto ya clasificado (;, ¢;)

calcular d; = d(x;,x)
Ordenar d;(i = 1,...,N) en orden ascendente
Quedarnos con los K casos Df ya clasificados mas cercanos a x
Asignar a x la clase més frecuente en DX

FIN
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Como elegir K?

+

-+

-+

(a) 1-nearest neighbor

Inteligencia Artificial - 2018

(b) 2-nearest neighbor

(c) 3-nearest neighbor
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Como elegir K?

Escogiendo el valor de K:

Si K es muy pegueno el modelo sera
muy sensitivo a puntos que son atipicos
0 gque son ruido (datos corruptos,
outliers)

Si K es muy grande, el modelo tiende a
asignar siempre a la clase mas grande.
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Como elegir K?

En algunos algoritmos, el modelo
escogera el valor de K que mejor
clasificacion logre en esta tabla, es
decir, prueba con K=1, K=2, ....

Esto puede ser muy caro
computacionalmente.
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Como elegir la distancia?

n

48)= Y (4 -8F BT (4-B)

1=l

Distancia
Euclidea

Inteligencia Artificial - 2018 Prof. Dra. Silvia Schiaffino



Como elegir la distancia?

d(4,B)=+(4-B) M"M(4-B)

Distancia
Euclidea
Ponderada

Inteligencia Artificial - 2018 Prof. Dra. Silvia Schiaffino



Como elegir la distancia?

d(x:y): z ‘xl_ yll
i=1

Distancia
Manhattan
(city-block)
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Areas de investigacion en Arboles de Decisién

» Clases desbalanceadas

» Clasificadores multi-clase

* Aprendizaje semi-supervisado
« Combinacion de clasificadores
» Seleccion de atributos
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Mejorar la exactitud: Clasificadores compuestos

Classifier 1

) Combine

votes

Classifier n

Composite classifier

« Bagging: ej. consulto varios doctores y me quedo con la opinion
mayoritaria (la que tenga mas votos)

« Boosting: ej. pondero cada diagndstico segun la exactitud del
meédico (del clasificador)
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Concepto

— Clasificacion

— Prediccion

— Evaluacion

Arboles de Decision

— Construccion

— Uso

— Poda

Clasificador Bayesiano
Herramientas: Weka

Clasificacién

&
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Software: WEKA

* Machine Learning Software in Java
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/

« Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques - |lan H.
Witten, Eibe Frank (Third Edition) — Morgan Kaufmann - 2011

The University

N of Waikato

Waikato Environment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Version 3.6.2

(c) 1559 - 2010

The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mew Zealand
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http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ihw
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ihw
http://www.cs.waikato.ac.nz/~eibe

~* Weka 3.5.6 - Explorer

Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

|| Open DB...

l [ Generate...

Current relation

Relation: weather.symbalic
Instances: 14 Attributes: 5

Attributes

Selected attribute

Mame: outlook
Missing: 0 (0%)

Type: Mominal
Distinct: 3 Unigue: 0 (0%s)

Label
SLNNY

’ ] [ Invert ] [

overcast

rainy

|Class: play (Mom)

L |[ Visualize all

Remove
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@relation weather.symbolic WEKA Input ﬁle
—@atribute outlook {sunny, overcastrainy}

@attribute temperature {hot, mild, cool}
@attribute humidity {high, normal}
@attribute windy {TRUE, FALSE}
@attribute play {yes, no}

@data
sunny,hot,high,FALSE,no
sunny,hot,high, TRUE,no
overcast,hot,high,FALSE,yes
rainy,mild,high,FALSE,yes
rainy,cool,normal,FALSE,yes
rainy,cool,normal, TRUE,no
overcast,cool,normal, TRUE,yes
sunny,mild,high,FALSE,no
sunny,cool,normal,FALSE,yes
rainy,mild,normal,FALSE,yes
sunny,mild,normal, TRUE,yes
overcast,mild,high, TRUE,yes
overcast,hot,normal, FALSE,yes
rainy,mild,high, TRUE,no
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Weka: Arff viewer

" Weka 3.5.6 - ArfiViewsr M=
B ARFF-Viewer -\C:\Archivos de programa\Weka- 3-5\data\weather.nominal.arff ._ E|r>__(|
Fle Edit View ="

weather.nominal.arff |

Relation: weather.symbalic
Mo. humidity
Nominal

high Sort view: Ief’t dick = ascendi
- Menue right dick (or left+alt)
overcast high
rainy high
rainy normal
rainy normal
overcast narmal
sunny high
sUNMY naormal
rainy normal
SUNMY normal
overcast high
overcast normal

rainy high
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WEKA: Pre-processing

~* Weka 3.5.6 - Explorer

B Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize |

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Generate...

=) instance

- 4 Resample
- # SpreadSubsample Selected attribute

- 4 StratifiedRemoveFolds Mame: outlook Type: Nominal
E}B unsupervised Attributes: 5 Missing: 0 {0%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%)
=] @ attnz:;e o
AddCluster sunny
AddExpression Invert overcast
AddID rany
AddMaise
AddValues

Center
ChangeDateFormat
ClassAssigner
ClusterMembership
Copy

Discretize Class: play (Nom) w |[ Visualize Al
FirstOrder
InterquartileRange
KernelFilter

MakeIndicator
MathExpression
MergeTwoValues
MultiInstanceToPropositional

sessssssssssssssese

[ Filter... ][ Remove filter ][

Remove

J o o 3 1)
o Inicio /= Gmail - Inbox (3360... [ Your New Springer ... W Cursada 2009 Microsoft PowerPain... = Weka 3.5.5 - Explorer it Dibujo - Paint
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Program Applicatons Toole Visualization Windows Help

Preprocess | Classify | Cluster || Assodate | Select attributes | Visualize |

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Generate...

Filter

[ chosse |piscretize -B 10 -M-1.0 R first-last B weka.gui. GenericObjectEditor

Current relation weka. filters. unsupervised. attribute. Discretize

Relation: weather.symbolic About Type: Mominal
Instances: 14 Distinct: 3 Unigue: 0 (0%:)

Attributes An instance filter that discretizes a range of numeric

attributes in the dataset into nominal attributes. —
Capabilities

Mame attributelndices |ﬁrst—|ast

bins |10

temperature

humidity desiredWeightOfinstancesPerInterval |-1.0
windy

OO
g -
g

findNumBing | False

ignoreClass |False v|[ Visualize All

invertSelection |False

makeBinary |False

useEqualFreguency | False

-]

Remove

| a— - ~ i)
:r.'.' Inicio /> Gmail - Inbox (... % vour New Sprin... @ Cursada 2009 [€] Microsoft Powe. .. > Weka 3.5.6 -E... B weka.qui.Gene. .. i Dibujo - Paint
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WEKA: Clasificadores

Weka Explorer

Preprocess| Classify | Cluster || Associate | Select attributes | Visualize |

Classifier

) weka

(=3 classifiers
() bayes ier output

(-3 meta
=3 trees

J48
LMT
M5P
MNETree
RandomForest
RandomTree
REFTree
# UserClassifier
[-[3) rules

Status
oK

r:" Inicio [‘E [um] Just Publis... @ Cursada 2006 EI. Clasificaddn.ppt - Weka GUI Choo... Weka Explorer 5 ; )= ¥ x oy Ll 09:14 a.m.
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WEKA: Clasificadores

Weka Explorer

Preprocessl Classify | Cluster || Associate || Select attributes || \c"lsualize|

Classifier

) weka

ier outpuk

Bayeshet
ComplementMaiveBayes
MNaiveBayes
NaiveBayesMultinomial
NaiveBayesSimple

-4 MaiveBayesUpdateable

+-[3) trees
EY =)

Status
oK

r’,’ Inicio ﬁ- [um] Just Publish... @ Cursada 2006 EI. Clasificacién. ppt - Weka GUI Chooser Weka Explorer = m '<__,->;J< ]
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WEKA: Parametros

> Weka 3.5.6 - Explorer
Program Applications Tools  Visualization Windows Help
Explorer
Freprocess | Classify | Cluster || Associate || Select attributes || \ﬁsualize|
Classifier

weka.gui.GenericObjectEditor .||:| || X| Information about Capabilities

Test options || weka.dlassifiers. trees.1d3 CAPABILITIES
About Class —- MNominal class, Missing class wvaluss,

() Use krainin

() Supplied & Class for constructing an unpruned decision tree based on

Empty nominal class, Unary class, Binary class

the ID3 algorithm. ) ) . .
@Cross—valil Attributes —-- Nominal attributes, Binary

(") Percentag

The capabilties of weka,classifiers.trees.[d3 el attributes, Unary
debug v|| [ avtributes

Additional
min # of instances: O

Qpen... ] [ ] [ QK ] [ Cancel

Result list (right-click for options)

Skatus
OK

;’.‘.’ Inicio ﬁ‘ [Doc-sistemas]. .. f Scoreboard - ... @ Cursada 2008 Microsoft Pow... > Weka 3.5.6 - E... weka.gui.Gene... 9 Information ab..
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WEKA: Training y Test

~* Weka 3.5.6 - Explorer

Program Applications Tools  Visualization Windows Help

Explorer

Freprocess | Classify | Cluster || Associate || Select attributes || \ﬁsualize|

\assifier outpuk

Classifier

|_ Choose §_||Id3

() Use training set
() Supplied test set
(%) Cross-validation  Falds

(") Percentage split

More options...

Result list (right-click for options)

Skatus
OK

-

f.‘.’ Inicio & [Doc-sistemas] Progr... ﬂ: Scoreboard - Window... @ Cursada 2008 Microsoft PowerPeint ... “* Weka 3.5.6 - Explorer s &) e ) - " a 10:04a.m.
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WEKA: Resultados

Weka Explorer

Preprocess| Classify | Cluster || Associake || Select attributes || \.ﬁsualize|

Classifier

[ Choose ]|Id3

Test options Classifier output

(O Use training set === Pun information ===

() Supplied test sek
Jcheme: weka. classifiers. trees. Id3
Pelation: weather. symbolie

() Percentage split %% Instances: 14

Attributes: 5
[ Mare options...

() Cross-validation

outlook

tEmpErature
(Mom) play humidity
windy
play
Test mode: 10-fold cross-validation

ull training set) ===

outloock = sumny

| humidity = high: no

| humidity = normal: yes
outlock = overcast: ¥es
outloock = rainy

| windy = TRUE: no

| windy = FALSE: wyesz

Time taken to build model: O conds

-validation ===

Correctlvy Classified Instances 83,7143 %

Skakus
QK

r’,‘.' Inicio [® [um] Just Publis. .. @ Cursada 2006 Y Clasificacién.ppt Weka GUI Choo... Weka Explorer m '<um LLE 09:15 a.m.
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WEKA: Resultados

Weka Explorer

Preprocess| Classify | Cluster || Associate || Select attributes | Visualize |

Classifier

[ Choose ]|Prism

Tesk options Classifier output

() Use training set Scheme: weka.classifiers.rules.Prism
Pelation: weather, symbolic

Instances: 14

(&) Cross-validation  Folds Attributes: 5

outlook

() Supplied test set Set

() Percentage split temperature

Mare options... humidity
windy
rlay
Test mode: 10-fold cross-validation

ll training set) ===
Result list {right-click For options)

10:06:10 - bayes,NaiveBayes
10:06:46 - trees.1d3
10:07:09 - trees. 148 outlook = overcast then yes
10:08:35 - bayes.BayesNet humidity = normal
10:10:04 - bayes.NaiveBayesMultjhomial and windy = FALSE then yes
10:10:09 - bayes. NaiveBayesSimle temperature = mild

10:10:33 - rules. PART and humidity = normal then yes
10:10:45 - rules, MSRules outlock = rainy

and windy = FALSE then ves
outlook = sunny

and humidity = high then no
outlook = rainy

and windy = TREUE then no

Time taken to build modesl: 0 ssconds

Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Status
OK

—

f,‘-‘ Inicio [%: [Doc-sistemas] Avi... @ 2006 B Clasificacién.ppt > Weka GUI Chooser Weka Explorer

o]
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WEKA: Visualizacion

Preprocess| Classify | Cluster || Associake || Select attributes || \a"lsualize|

Classifisr

[ choose |m8-cozsmz

Test options Classifier output
Iumber of Leaves

() Use training set

() Supplied test set Sek 2ize of the tree :
(%) Cross-validation  Folds
() Percentage split %

Mare options... ]

Tree View

v ‘

Result list (right-click for options)

10:06:10 - bayes.MaiveBayes

10:06:46 - trees.Id3 =sunny =overcast  =rainy

-

= high = hotrmal =FALSE
yd N i

I - - ]

<-- classified as
= yes

| a
| b =no

Skakus
oK

:4 Inicio [%. [Docsistemas. .. W 2006 & Clasificacion. ppt ~.> Weka GUI Ch... Weka Explorer Weka Classifie. .. =] m ® ¢, @ 10:07a.m.
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WEKA: Visualizacion

Weka Explorer

EEIES
Preprocess| Classify | Cluster || Associate || Select attributes || \c"lsualize|
Classifier

[ Choose ]|BayesNet -D - weka, classifiers, bayes.net,search.local K2 -- -P 1 -5 BAYES -E weka, classifier s, bayes . net, estimate. SimpleEstimatar -- -4 0.5

Test opkions Classifier oukput

OUsetrainingset LogScore ENTROPY: -£5.5£181240£47145
LogScore ATIC: -78.5£181240847145
() Supplied test set S

(%) Cross-validation  Folds
Oe . o . Time taken to build model: 0.02 seconds
ercentage spli Yo

[ Mare options. .. 0:08:35 - bayes.BayesNet

(Mom) play

Result list (right-click for options)

10:06:10 - bayes.MaiveBayes
10:06:46 - trees.Id3
10:07: frees,J48

outlook temperature hurmidity windy

Status
QK

4 Inicio [ [Docsiste... &l Clasificacis.... -2 Weka GUI ... Weka Clas...
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Clasificador Bayesiano

B Weka Classifier Graph Visualizer: 08:58:29 - bayes.BayesNet = |(0(X] Class yes: P(C) = 0.625
Attribute outlook
sunny overcast rainy
D.25
0.41666667 0.33333333
Altribute temperature
hot mild cool
D.25
0.41666667 0.33333333
Attribute humidity
high normal
0.36363636 0.63636364
Attribute windy
TRUE FALSE
0.36363636 0.63636364
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Weka Explorer

Praprocass| Classify | Cluster || Associate || Select attributes || \ﬂsualiza|

WEKA: Evaluacion

Classifizr

[ Choose ]|Id3

Test options
(") Use training set
() Supplied test set
(%) Cross-validation  Folds

() Percentage split

[ More options...

(Mom) play

Classifier output

outlock = overcast: ¥es
outloock = rainy

| windy = TEUE: no

| windy = FALSE: yes

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Poot mean squared error
Pelative absolute error

Poot relative squared esrror
Total Number of Ins

etailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Fecall
0.88¢g 0.z 0.38¢g 0.88¢g
0.8 0.111 0.8 0.8
=== Confusion Matrix ===
classified as

yes
na

0.883%
0.14z¢
0.378
30
76.8087
4

F-Mezasure
0.889
0.8

Status
OK

; Inicio [%. [um] Just Publis...

@ Cursada 20 &l Clasificacién.ppt
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Otras herramientas

* Knime: http://www.knime.org/
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http://www.knime.org/
http://www.knime.org/

Clasificacién

Concepto

— Clasificacion

— Prediccion

— Evaluacion
Arboles de Decision
— Construccion

— Uso

— Poda A
Clasificador Bayesiano @'
Ejemplo: Deteccion de lideres de equipo
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Ejemplo: clasificacion de mascotas

Ejemplos Estatura Pelaje Ojos Clase
e, Baja  Amarillo Negros A
e, Alta Amarillo Castannos B
e, Alta Cobrizo  Negros A
e, Baja Marron  Negros B
e: Alta Marron  Negros B
€5 Alta Amarillo  Negros A
eh Alta Marron Castanos B
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ID3 Ejemplo
3 ejemplos en clase A; 5 ejemplos en clase B

. H(E)=I(sA,sB) = 3/8*l0g,(8/3) + 5/8*log,(8/5)
= 0.954

« E, = {Ejemplos de E que tienen
pelaje=marron}

* E, = {Ejemplos de E que tienen
pelaje=cobrizo}

» E; = {EJemplos de E que tienen
pelaje=amarillo}
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ID3 Ejemplo

E={ey €, €5, €4, €, €, €5, €5}

marron cobrizo amarillo
E, = { _
e5: alta, cobrizo, negros, A}
B, =1 : E; =1
e,: baja, marron, negros, B e,: baja, amarillo, negros, A
es: alta, marron, negros, B e,: alta, amarillo, castafios, B
e,: alta, marron, castanos, B} ec: alta, amarillo, negros, A
eg: baja, amarillo, castanos, B}
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ID3 Ejemplo

* H(pelaje, E) = p(pelaje=marron/E)*H(E,)+
p(pelaje=cobrizo/E) *H(E,)+
p(pelaje=amarillo/E) *H(E,)

H(E,)=p*log,(1/p”)+pBlog,(1/pB) = 0 log,(1/0)+1 log,(1/1) =0
H(E,)=p*log,(1/p”)+pBlog,(1/p®) = 1 log,(1/1)+0 log,(1/0) = 0
H(E;)=p*log,(1/p”)+pBlog,(1/pB) = 2/4 log,(4/2)+2/4 log,(4/2)
=0.5+0.5
=1

H(pelaje/E) =3/80+1/80+4/81=0.5

Ganancia(pelaje) = 0.954 — 0.5 = 0.454
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ID3 Ejemplo

« Ganancia(pelaje) = 0.454
« Ganancia(estatura)= 0.003
« Ganancia(ojos) = 0.347
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