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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion

Aprendizaje supervisado?

El aprendizaje supervisado no es mas que, dado un input de features

{x1,x2,...,%m}, el ajuste de un modelo que aproxime la funcién de
f(x1, %, ..., xn) mediante el aporte de los valores de la funcién conocida,
que se conocen como labels o targets y = f(x1, X2, ..., Xp). Es aqui donde

entra la supervision. Una vez ajustada la funcién a nivel 6ptimo, lo que se
pretende es la prediccion del target de nuevos inputs.
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Clasificacion

La clasificacion es el aprendizaje supervisado donde lo que se pretende
predecir es una variable categorica.
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion

Clasificacion

La clasificacion es el aprendizaje supervisado donde lo que se pretende
predecir es una variable categorica.
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion

Clasificacion

m ;Qué pasa ahora si nuestro target en vez de ser continuo (regresion) es
discreto (clasificacion), por ejemplo y = {0, 1} después de codificar
nuestros labels?

m Si ajustaramos un modelo de regresion, el output predicho seria
continuo. Necesitamos discretizar dicho output imponiendo un
threshold de asignacion a clase, que nos daria una regla de decisién:

C si g(x) > threshold (1)
C, si g(x) < threshold (2

m La condicién que separa ambas clases se conoce como Decision
boundary. En esta region el label es ambiguo

B = {x:g(x) = 0} (3)
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion

Funciones discriminantes

m g(x) se conoce como funcién discriminante y es la mejor manera de
describir un clasificador.

m Cada clasificador implica una serie en particular de funciones
discriminantes g, (x) para los diferentes labels y = 1,2, ..., n.

® g,(x) puede verse como una medida de probabilidad a la clase y por
parte de x.

m De esta forma, la clase de x es asignada a aquella con mayor valor gy, (x)

cpred — argmax gy(x) (4)
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Funciones discriminantes

Algunos ejemplos:

m Clasificador Lineal:

gy(x) =B+ Bix;
=1
m K-nn:
K
g () = _I(yigy == ¥
i=1

m Nearest centroid:

m Naive Bayes:
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Funciones discriminantes

15-Nearest Neighbor Classifier

Linear Regression of 0/1 Response

f'/\"\ e e peaed
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion

Caso lineal

Supongamos clasificacion binaria, de tal forma que y = {0, 1}

m Definimos una sola funcién discriminante como
g(x) = 8(y==0) — 8(y==1) -

m Para el caso lineal

g(x) = Bo + Z Bjx;j (5)

j=1

m Para este caso, la regla de decision

27th March 2019 10/52



Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion

Caso lineal: geometria de la decision boundary

m Para dos puntos x, y x; sobre esta boundary, "
se cumple que > (x, — x) T3 = 0, luego / a0
los coeficientes 5 L B

m La distancia normal a B desde el origen, como cualquier x sobre B se

cumple g(x) =0

_ b

para p = |x| con x sobre B.

m La distancia r de cualquier punto a la boundary B sera ademas

EIRE
27th March 2019 11/52
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De la Regresion Lineal a Logistic Regression
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion De la Regresion Lineal a Logistic Regression

Clasificacion de la regresion lineal

Si recordamos del tema anterior, para la regresion lineal:

RSS = (yi _f<xi17 Xi2 ooy xim))z

WE

i=1

= Z BO Z xl]ﬁ]

Z

que minimizando daba

2XT(XB—-Y)=0 (10)
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De linear Regression a Logistic Regression

m Ajustando usando la regresion lineal e imponiendo un threshold de 0.5,
méas o menos lo haria bien

A :
(Yes) 1 —

Threshold : 0.5

Malignant ?

(No) 0

Tumor Size
-

Negative Class  Positive Class.
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion ' De la Regresion Lineal a Logistic Regression

De linear Regression a Logistic Regression

m Ajustando usando la regresion lineal e imponiendo un threshold de 0.5,
méas o menos lo haria bien

A :
(Yes) 1 —

Threshold : 0.5

Malignant ?

(No) 0

Tumor Size
-

Negative Class  Positive Class.

m El problema viene cuando empieza a haber puntos muy diferentes.

ves1 X X X! X X
Malignant ? H

(No)O
= Tumor Size
— »

egative Class Positve Cass

from https://towardsd ience.com/under ding-logistic-regression-9b02c2aec102
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion De la Regresion Lineal a Logistic Regression

Logistic Regression

= Es un caso lineal g(x) = Bo + >_1, Bjx;
m Discretizamos el output mediante una funcién de activacién para que
asintoticamente tienda a nuestro target:

y = f(g(x)) (n
m En logistic regression esto se realiza mediante el uso de la funcién
sigmoide
1
S ] (12)
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Funcioén logistica

0.5
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion De la Regresion Lineal a Logistic Regression

m De esta forma

g(x)>0=1>f(x)>05paray =1 (13)
g(x) <0=0<f(x) <0.5paray=0 (14)

m Por tanto, el output va a estar entre cero y uno, se puede interpretar
como una probabilidad

(y]x) = & (15)
P A ep(—(Bo + >, B)
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion De la Regresion Lineal a Logistic Regression

Ajuste en Logistic Regression

m Estamos viendo el output como probabilidades. Podemos por tanto
adoptar un maximum (log) likelihood estimation (MLE) para ajustar el
modelo

N
L(B) = Z log(pi(x; B)) (16)

m Por tanto, para el caso de logistic regression con dos clases

N
L(B) = Z vilog(p(yilx)) — (1 — yi)log(1 — p(yilx))  (17)

m Como en regresion lineal, los coeficientes 3 se calculan maximizando

L(5) (o minimizando —L(3))
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion De la Regresion Lineal a Logistic Regression

m (NOTA): el ajuste de minimos cuadrados en regresion era un caso
particular de MLE cuando se suponia que seguian una distribucién
normal.

® Si cada observacion ¢; ~ N(0, o) entonces p; oc e~ V25 B)*

m El likelihood es el producto de N gaussianas

L(B) _ le(x,ﬁ) x< e Z?]:l(Yi*BO*Z]m:l Bix;)?

x e—RSS

maximizar £(/3) < minimizar RSS|
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion De la Regresion Lineal a Logistic Regression

Regularizacion en Logistic Regression

Asimismo, también se puede afiadir un regulador de los features

L(B) — L(B) + F(beta), (18)
con la forma de F definiendo diferentes tipos de regularizacion;
= tipo L2 (Ridge): F(B) = C~ 1318
m tipo L1 (Lasso) : F(8) = C7!||

En scikit, se puede encontrar en linear_model.LogisticRegression
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Support Vector Machine

h March 2019




Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion Support Vector Machine

Support Vector Machines

m Support Vector Machine permite, a diferencia de Logistic Regression,
aprender funciones no lineales y mas complejas

m Partamos de la funcién que minimizabamos en Logistic Regression:

N
L(B) = Z yilog(p(yilx)) — (1 — yi)log(1 — p(yilx)) (19)
i=1
De aqui se ve que:

m Tantocuandoy =1y xT3>0ey =0y x3 < 0, el resultado es
bastante fiable.

m En el resto de los casos, cerca de la decision boundary, no ocurre lo
mismo, contribuyendo a ésta de manera importante
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacién  Support Vector Machine

Lo interesante entonces seria que el resultado encontrado sea lo mas fiable
posible, o lo que es lo mismo, que podamos encontrar la boundary que separe
en mayor medida las clases.

23/52




Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion Support Vector Machine

En support vector machine, se toman solo los puntos mas cercanos a la
boundary decision (support vectors) y se busca que la distancia o margen a
esta boundary sea maxima

' f+P=0 -

sujeto a:

Xp>1siy=1
B < —1siy=0
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion Support Vector Machine

clases no separables

m Esto que hemos presentado antes es para el caso en el que ambas clases
son separables de manera clara.

m Podemos flexibilizar esta condicion afiadiendo algtin penalti a la funcion
de minimizacion:

C Z 13 (20)

m C actia como parametro de regularizacion que controla el balance entre
la minimizacién con el ajuste y la complejidad del problema.
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minBT B + CZ&

sujeto a:
>0
xB>1—-E€siy=1
xB<€&E—1siy=0
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion Support Vector Machine

SVM como clasificador no lineal

m Una propiedad importante y que convierte a SVM en un clasificador muy
potente es que es capaz de crear boundaries de clasificacion complejas.

m Para ello, en vez de ajustar x, lo hacemos en una function determinada
¢(x). Es decir:
g(x)=Po+ Y B — Bo+ > Bio(x)
J J

m De esta manera, la dimension del espacio aumenta, haciendo que un
clasificador no lineal se convierta en lineal
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion Support Vector Machine

La eleccion de ¢(x) puede ser compleja

m Por suerte, todas las relaciones que involucran ¢(x) lo hacen en forma
de productos

m De esta forma, sdlo es necesario especificar lo que se conoce como
funcion kernel

K(x,x') = h(x)T - h(x') (21)

m Existen diferentes elecciones del kernel:
= polinomio de grado d K(x, x') = (1 + xTx’)4
m Radial K(x, x") = exp(—y(x — x')T(x — x'))
m Neural Network K(x, x') = tanh(k; - xTx' + k3)
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SVM - Degree-4 Polynomial in Feature Space SVM - Radial Kernel in Feature Space

BN
Training Error: 0.180

TestError:  0.245
Bayes Emor:  0.210

Training Error: 0.160 % "*
TestError:  0.218 EEEE i ¥
. Bayes Emor:  0.210 R

En sckit se puede encontrar todo esto en svm.SVC,svm.LinearSVC,
svm.NuSVC
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacién  Arboles de decision

Arboles de decision

m Los arboles de decision son un método de machine learning de tipo no
paramétrico.

m Se basan en la particion del espacio de features en rectangulos y ajustar
un modelo sencillo en cada uno.

m Dos métodos muy conocidos: C4.5 y CART. scikit usa una version
optimizada de este ultimo, con el nombre tree.DecisionTreeClassifier
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Arboles de decision

Los elementos del arbol de decision
son los siguientes:

d
UL m Nodos internos que se van
1 - ] dividiendo
R = = Nodos hoja, que se encuentran
e al final del arbol y que

<298pugiml  >=2.98 ug/ml
AN

determinan la clase
1(46/5) 0(41/3)

N

m Para cada nodo interno se
asocia una function Q;(x)

0: Disease-free;

s . Correctly classified instances: 80.07%
I: Metastasis progression

m Un condicion de division
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Arboles de decision

Un arbol de decision viene especificado por:
m La forma del node impurity Q;(x)
m El criterio de subdivision de cada nodo
m El criterio de parar de dividir

m El valor predicho en cada hoja nodo
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criterio de subdivision

m Dados la matrix de featurs X y el vector de targets y
m Cada nodo ¢ representa una region R.

m Para cada feature j y punto de particion s, se divide los datos en

Rleft(' ) = X|X <s
erght( ) X|X >

Para cada par (j, s) se calcula la impuridad total:

GlRj.5) = JFORipl.5)) + 1 QRugnGs)) (22

t

m Se seleccionan aquellos parametros que minimizan la funcion de arriba

j,s)* = argmin; ;G(R,j, s 23
gmin;,
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Valor predicho por nodo

m Dado un nodo ¢ que contiene N; observaciones

R 1
c— 37 I i = ) 24
P, N, E (yi=c¢ (24)

siendo ¢ las diferentes clases que existen

m Las observaciones en ese nodo entonces se clasifican a la clase

c(t) = argmaxcp
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Node impurity

Existen varias medidas Q;(x) de la impuridad del nodo:
m Giniindex= Y7 P (1 — pr.c).
m Cross-entropy = -y " Py clogpy c.
m Misclassification error = 1 — max(py,c)

Scikit usa Gini index por defecto, aunque se puede cambiar.
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Algunas ventajas:
m Simples de entender e interpretar
m requieren poco preprocesado de los datos
m Es computacionalmente escable ( complejidad logaritmica)
m pueden manejar tanto datos categoéricos como numéricos
m white box

Algunas desventajas:

m Suelen crear arboles muy complejos que no generalizan bien. Overfitting
suele ocurrir.

m Suelen ser inestables ante pequefios cambios

m Pueden crear arboles biased hacia la clase dominante (class
weight="balanced’)
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion  Random Forest

Random Forest

m El algoritmo Random Forest pertenece al grupo de tipo ensemble, en el
cual se combinan algoritmos para mejorar la generabilidad y robusteza
de un solo clasificador

m Dentro de este grupo se puede distinguir a su vez:

m Métodos tipo Boosting, en el cual los clasificadores se van construyendo
de manera secuencial, reduciendo el bias, combinando maddelos débiles en
uno mas potente. En scikit: en-
semble.AdaBoostClassifier,ensemble.GradientBoostingClassifier

m Métodos de tipo averaging, en el que varios clasificadores se construyen
individualmente y sus predicciones se promedian. De esa formma se
reduce la varianza. En scikit: ensemble.BaggingClassifier

m Random forest pertenece a este tltimo grupo, ya que como su nombre
indica, se trata de un bosque de arboles de decision. En scikit:
ensemble.RandomForestClassifier
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Random Forest

Random Forest funciona de la siguiente forma. Para cada arbol del bosque de
Ntrees
Toma de la data completa un bootstrap sample de cierto tamaro

Construccidn el arbol de decision sobre este sample.

Para evitar arboles correlacionados, en este proceso se suele tomar
también un subset aleatorio de los features para dividir los nodos.

Output del conjunto de arboles de decision.

Prediccion de la clase mediante el promedio de la probablilidad predicha.
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Lazy algorithms
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion  Lazy algorithms

Lazy algorithms

m Los algoritmos de tipo lazy, como su nombre indica, son aquéllos que no
intentan construir una funcion general que discrimine entre clases, sino
que so6lo almacena los datos y predice en base a ellos.

m Como no modelizan una funcidn, es dificil enteder las relaciones entre
los features y el target. Actian como un black box.

m Pueden ser aun asi muy buenos predictores
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k-Nearest Neighbours

m Este algoritmo simplemente almacena las observaciones de los datos en
el ajuste.
m La clasificacion se calcula simplemente por la clase mayoritaria de entre

sus k vecinos.

Ty . Iy Ty

En scikit: neighbors.KNeighborsClassifier
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Métricas de clasificacion

La métrica por excelencia y defecto es el accuracy, que mide el ratio de
observaciones bien clasificadas

acc = 1 Z I(yfred = ™) (25)

En scikit: metrics.accuracy_score
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Métricas de clasificacion

m A veces, nos conviene ver en mas detalle otras métricas viendo las
relaciones entre las predicciones y los valores reales para las diferentes
clases. Esto se consigue mediante la confusion matrix.

m Para el caso binario:

Prediction
+ -
+ | TP (true positives) | FN (false negatives)
- | FP (false positives) | TN (true negatives)

True class

donde P = TP + FN es el nimero total de observaciones de la clase

positivay N = TN + FP el nGimero total de observaciones de la clase
positiva

En scikit: metrics.confusion_matrix
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Métricas de clasificacion

Es muy util para el caso multiclass

Task-Training
Resting-Test (%)

062 051 04 065 1.03 235 136

0.87 0.18 046 297 0.55
253 157 09 268 1.04
0.89 159 1.66 295 0.51

L4130 o9 o021 o087 [N 159 613 2018 1.09

FP {155 128 109 253 30 EZEH

3.87 334 09

True label

DMN 4 32° 254 038 15 479 311
SUB {204 158 02 146 1545 115

CER {238 139 o075 329 449 321 61 33.31 4507

FFre v R
Predicted label
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Métricas de clasificacion

A partir de la anterior matriz es posible calcular otras métricas interesantes
m False Positive Rate (FPR): FP/N

m True Positive Rate (TPR): TP/P

TP
TP+FP*

m Precision : En scikit metrics.precision_score

m Recall : %. En scikit metrics.recall_score

m F1: 2 Precision Recall/(Precision + Recall). En scikit metrics.f1_score
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Métricas de clasificacion

m Otra métrica muy utilizada son las ROC y PR Curves.

m A diferencia de las métricas anteriores, aqui se calcula el rendimiento del
clasificador a medida que cambiamos el threshold de discriminacion
para la asignacion de clase.

m ROC curve representa el TPR frente a FPR. En metrics.roc_curve
m PR curve representa la Precision frente al Recall. En metrics.roc_curve

m En ambos casos, area bajo la curva mide el rendimiento del clasificador.
En scikit metric.roc_auc_score y metric.average_precision_score
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion  Métricas de clasificacion

Resumen: Clasificadores (algunos) en scikit

m moédulo Linear_model:
m Logistic Regression LinearRegression
m médulo svm:

m SVC
m LinearSVC
m NuSVC

m modulo tree:
m DecisionTreeClassifier
® moddulo ensmble:

m AdaBoostClassifier
m GradientBosstingClassifier
m RandomForestClassifier

m moédulo neighbors:
m KNeighborsClassifier
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Aprendizaje Supervisado II: Clasificacion  Métricas de cla

Resumen: Métricas de clasificacion en scikit

En el moédulo metrics:

Accuracy: accuracy_score

m Matriz de confusiéon : confusion_matrix

Precision: precision_score
m Recall (o Sensitividad): recall_score
m F1score: f1_score

Area bajo la curva ROC: roc_auc_score

Area bajo la curva PR: average_precision_score
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