Grandes de Bases de Datos

Modelos de clasificacion ysprediccion
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K vecinos mas proximos




Distintos métodos de aprendizaje

* Aprendizaje “Ansioso”
— Descripcion explicita de la funcion objetivo
basados en el total del conjunto de entrenamiento
e Aprendizaje basado en instancias (Perezoso)
— Aprendizaje —> Almacenar todas las instancias

— Clasificacion —> Asignar la funcion objetivo a una
nueva instancia
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Distintos métodos de aprendizaje

* Aprendizaje “Perezoso”




Distintos métodos de aprendizaje

* |dea general




Aprendizaje basado en instancias

K vecinos mas proximos
Regresion ponderada



K vecinos mas proximos

e Caracteristicas

— Todas las instancias corresponden a puntos en un
espacio n dimensional

— La clasificacion se retarda hasta que la nueva
instancia llega

— La clasificacion se realiza comparando |los puntos
de los vectores

— Existe una funcion objetivo



K vecinos mas proximos

e Usado para clasificar objetos basados en la
cercania presente en elementos de un espacio
n - dimensional

* Dentro de los 10 algoritmos de minadormas
utilizados
— ICDM .= Diciembre 2007

* Aproximacion simple pero sofisticada al
problema de clasificacion



K vecinos mas proximos

* Cuando un elemento llega, k-NN encuentra los
k vecinos mas proximos al nuevo ejemplar
tomando en cuenta TODO el conjunto
existente previamente, basandose en la
similitud o distancia.

e Se crea.un proceso de votacion para elegir la
clase perteneciente segun los k vecinos mas
cercanos



K vecinos mas proximos

* 3 elementos clave
— Conjunto inicial de objetos
— Métrica de similitud o distancia
— Valor de k, total de vecinos proximos
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K vecinos mas proximos

K=1

—>Pertenece a clase
Cuadro

K=2

— Pertenece a clase
Triangulo

K=3

—Pertenece a clase
Cuadro




K vecinos mas proximos

Valor de k:

® K muy pequeno, sensible
a puntos extremos

® K muy grande, la
vecindad puede’incluir
puntos de otras clases

® Eleccion de un valor non
para eliminar empates




Problemas

¢ Cuantos vecinos considerar? éValor de k?
éCoOmo medir la distancia?

i CoOmo combinar la informacion de mas de
una observacion?

¢El peso dedos vecinos debe ser igual?
éalgunos vecinos deben tener mayor
influenciaique otros?



Meétricas de Distancia

Sean X, Yy Z elementos; se define una métrica o
funcion de distancia d(.,.), si se cumplen

1. No negatividad d(x,y)=0
2. Reflexiva d(x,y)=0, < x=Y¥
3. Conmutativa d(x,y)=d(y,x)

4. Desigualdad del triangulo
d(x,y)+d(y,z)=>d(X,2)



Meétricas de Distancia

Ejemplos de métricas
1. Distancia Euclidiana

d(x, y) =Ji(xi—yo2
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Meétricas de Distancia

Ejemplos de métricas
1. Distancia Manhattan

d(x,y) =21 %~y
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Meétricas de Distancia

Ejemplos de métricas
1. Distancia Chebychev

d(X,y)=maXi-=1..n| Xi— Vi
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Meétricas de Distancia

Ejemplos de métricas
1. Distancia Coseno

I
d(x,y)=arccos( * Y ]




Meétricas de Distancia

Ejemplos de métricas
1. Distancia Mahalanobis

d(x,y) = (x=y) S (x-y)



Meétricas de Distancia

Ejemplos de métricas
1. Distancia Hamming

d(x,y):in@yi



Meétricas de Distancia

Ejemplos de métricas
1. Distancia Levenshtein

Minimo numero de modificaciones para transtormar
una cadena en otra

casa—2>.cama, distancia 1
casa —2.carro, distancia 3



Meétricas de Distancia

Ejemplos de métricas
1. Distancia Damerau—Levenshtein

Minimo numero de modificaciones para transtormar
una cadena en otra... se considera la transposicion de
caracteres

ca =2 abc, distancia 2

No es una métrica... {por qué?



K Vecinos mas proximos

¢ Qué sucede si valoramos
datos como los
A siguientes?

— Edad
— Peso

— Salario



K Vecinos mas proximos

Es necesario realizar
siempre una

A normalizacion de los datos
numericos




K Vecinos mas proximos

Técnica simple de implementar

Construir el modelo es relativamente sin costo
Esquema de-clasificacion simple

Bueno/para problemas con multiples clases

El rango de érror es a lo mds, el doble que el de Bayes
Algunas.veces es el mejor método

— ¢Cuando?



K Vecinos mas proximos

Clasificar nuevos registros es costoso

Requiere el calculo de distancias para k vecinos mas
proximos

Computacionalmente caro especialmente cuando el
numero defelementos de entrenamiento crece

La precision puede degradarse cuando se encuentran
elementos sucios 0 atributos irrelevantes

Maldicion de la multi-dimensionalidad



K Vecinos mas proximos

* Dado un conjunto inicial de datos D, y un nuevo objeto x =
(x’, y’), el algoritmo calculala distancia (o similitud) entre x
y todos los objetos del conjunto D (x, y) € D para
determinar los elementos mas cercanos, Dz.
— X sonlos datos de*entrenamiento, mientras y es su clase.
— X’ es el dato’de prueba o clasificaciéon y y’ su clase.

* Una vez que se tiene la lista de los vecinos mas proximos, el
nuevo elemento se clasifica basandose en la clase
mayoritaria delos vecinos



K Vecinos mas proximos

* Puede presentarse el hecho de que los elementos mas
cercanos para un determinado elemento no
necesariamente representen a la clase del nuevo elemento,
dade,gue-para un k* 1 la clase del elemento se modifica.

* Para ello'se asocia un peso al voto de cada elemento que
.« ? . 7
participa enla eleccion de la clase.



K Vecinos mas proximos

Por ello la clasificacion para un elemento x con atributos
discretos se da mediante la siguiente ecuacion:

K
yiEargmax .. » wis(f(xi),c)
: i=1

* w;es lafunciondepeso o ponderacion
* fesla metrica-elegida
S esunafuneion de indicacion que regresa el valor

— 1 si suargumento es similar.
— 0 en caso contrario



K Vecinos mas proximos

Por ello la clasificacion para un elemento x con atributos
continuos se da mediante la siguiente ecuacion:

AN Lwif (xi)
?y B - K
ilei

* w;es la funciénde peso o ponderacion

* feslameétrica elegida



K Vecinos mas proximos

Por ello la clasificacion para un elemento x con atributos
discretos se da mediante la siguiente ecuacion:

y'=argfmax, > (v =y

v (xi,yi)eD

5

* veslaetiguetadeila clase

* y.eslaetiguetade la clase para el i-esimo vecino mas
cercano,
 [(-)esunafuncion de indicacion que regresa el valor

— 1 si suargumento es similar
— 0 en caso contrario



