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Agenda

« Conceitos preliminares e classificador 1R (aquecimento)
« Classificadores Bayesianos

» Avaliacao de classificadores

* k-Nearest Neighbors (k-NN)



Conceitos preliminares

 Tarefa: dado um conjunto de exemplos pre-
classificados/rotulados, induzir um modelo/classificador
para novos casos.

« Aprendizado supervisionado: classes sao conhecidas para
0S exemplos usados para construir o modelo/classificador.

« Um classificador pode ser um modelo de regressao
logistica, um conjunto de regras logicas, uma arvore de
decisao, um modelo Bayesiano, uma rede neural etc.

 Aplicacoes tipicas: aprovacao de crédito, marketing direto,
deteccao de fraude etc.



» Algoritmos simples frequentemente funcionam muito bem

na pratica. Além disso:

= Menor tempo de construcao do modelo;

= Combinacao (ensembles) de algoritmos simples;
= Baselines.

> Sugestao
Usar um unico atributo (melhor discriminador — 1R);
= Usar todos os atributos, assumindo independéncia condicional,
= Arvores de Decisdo (interpretabilidade) e Random Forests;
= Regressao Logistica (LASSO);
= K-NN;
= Ensembles, SVMs e redes neurais.

Pattern

» Sucesso de cada algoritmo depende do dominio Uf
de aplicagao: ver No Free Lunch Theorems. Y .



Outlook | Temperature | Humidity | Windy Play
sunny 85 85 false no
sunny 80 90 true no

overcast 83 86 false yes

rainy 70 96 false yes
rainy 68 80 false yes
rainy 65 /0 true no
overcast 64 65 true yes
sunny 72 95 false no
sunny 69 70 false yes
rainy 75 80 false yes
sunny 75 /0 true yes
overcast 72 90 true yes
overcast 81 75 false yes
rainy /1 91 true no
rainy 63 84 true ?

Weather Data* :
Considerando-se
dados historicos,
construir um modelo
para os valores do
atributo meta play.

* Witten & Frank, 2000



Alternativas de modelagem

* Encontrar uma funcao discriminadora f(x) qgue mapeia x em
um rotulo de classe. Ex: f(x)=0 para C, e f(x)=1 para C..

* Modelar a distribuicao de probabilidades a posteriori
P(C,| x) diretamente, usando modelos discriminativos.

* Inicialmente encontrar as densidades condicionais de
classe, P(x|C,), bem como P(C,), individualmente para
cada classe, e depois usar o Teorema de Bayes:

P(x|Cy)P(Cy)

P(x)

P(Ck |X) =

» Equivalente a encontrar P(x,C,) — modelos geradores.




Modelos geradores:

=  Abordagem computacionalmente pesada e, se x possui alta
dimensionalidade, precisaremos de grandes amostras;

=  Permite estimar a densidade marginal dos dados, P(x), que é util
para detectar novos dados que possuem baixa probabilidade dado
o modelo (outlier detection, novelty detection).

Modelos discriminativos:

= Particularmente interessante se estamos interessados apenas em
P(Cy| x), e ndo em P(x,C).

Funcao discriminadora:

= Alternativa mais simples, mas que causa perda consideravel de
informacéo (e.g., reject option, combinacdo de modelos etc.)




Aguecimento: 1R (funcao discriminadora)

Aprende uma arvore de decisao de um nivel.
= Todas as regras usam somente um atributo.

Versao Basica:
= Um ramo para cada valor do atributo;
= Para cada ramo, atribuir a classe mais frequente;
= Taxa de erro de classificacéo: proporcéo de exemplos que nao
pertencem a classe majoritaria do ramo correspondente;
= Escolher o atributo com a menor taxa de erro de classificacao;

- Aplicacao imediata para atributos nominais/categoricos/binarios;

- Para atributos ordinais/continuos ha varios algoritmos de
discretizacao para definir estratégias de corte nos valores dos
atributos (<=, <, >, >=).



Algoritmo 1R

Para cada atributo:
Para cada valor do atributo gerar uma regra:
Contar a frequéncia de cada classe;

Encontrar a classe mais frequente;

Formar uma regra que atribui a classe mais frequente este atributo-valor;

Calcular a taxa de erro de classificacao das regras;

Escolher as regras com a menor taxa de erro de classificacao.

» Quantas vezes precisamos varrer a base de dados?

» Complexidade computacional?



Exemplo para a base Weather

Outlook
Sunny
Sunny
Overcast
Rainy
Rainy
Rainy
Overcast
Sunny
Sunny
Rainy
Sunny
Overcast

Humidity Atributo
High
High
High
High
Normal

Outlook

Normal
Normal
High

Normal
Normal
Normal
High

Regras Total
erros

Sunny — No 4/14
Overcast — Yes

Rainy — Yes

Hot — No*

Mild — Yes

Cool —» Yes

High —» No

Normal — Yes

False — Yes

True —» No*

Overcast Normal Qual seria a capacidade de

Rainy High generalizagao do modelo?

Witten&Frank



1R foi descrito por Holte (1993):

= Avaliacao experimental em 16 bases de dados;
=  Em muitos benchmarks, regras simples nao sao muito piores do
que arvores de decisao mais complexas.

Facil implementacéo;
Muito usado para analise exploratoria de dados;

Arvores de Decisdo estendem essa ideia:

Outro algoritmo eficaz e eficiente: Naive Bayes.

Holte, Robert C., Very Simple Classification Rules Perform Well
on Most Commonly Used Datasets, Machine Learning 11 (1), pp.
63-90, 1993.



Classificador Bayesiano

» Contrariamente ao 1R, o Naive Bayes (NB) usa todos 0s
atributos.

» Presume gue os atributos sao igualmente importantes e

condicionalmente independentes.
* Valor de um atributo nao influencia no valor de outro atributo, dada a
informacéo da classe;

» Na pratica, tais premissas sao frequentemente violadas,

mas ainda assim o NB € muito competitivo:
= Probabilidades estimadas né&o precisam necessariamente ser
corretas, o que importa sao as avaliacoes relativas.

» Parece haver consenso que, na pratica, deve ser o
primeiro algoritmo a testar.



Outlook Temp Humidity Windy Play
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

— Como estimar P(x|C,) ?

Desejamos estimar:
P(x|Cy
P(x)

- P(C,) pode ser estimada a partir da
frequéncia relativa das classes;

P(Ck |X) =

- P(x) e a constante de normalizacao:

P(X) = Y P(X|Ci)P(Cy)
K

— Presumindo independéncia condicional temos:



Outlook Temperature Humidity Windy Play

Yes NMNo Yes NMNo Yes MNo Yes NMNo | Yes NMNo
Sunny 2 3 Hot 2 2 High 3 4 False 6 2 9 5
Overcast 4 0 Mild 4 2 Normal 6 1 True 3
Rainy 3 2 | Cool 3
sunny  (2/9 3/5jHot 2/9 2/5 |High 3/9 4/5 |False  6/9 2/5|9/14 5/14

Overcast 4/9 0/5 | Mild 4/9 2/5 Normal 6/9 1/5 | True 3/9 3/5
Rainy 3/9 2/5 | Cool 3/9 1/5

Outlook Temp. Humidity Windy Play

Para um novo exemplo: _
Sunny Cool High True ?

Verosssimilhanca para as duas classes:
Para “yes” = 2/9 x 3/9 x 3/9 x 3/9 x 9/14 = 0.0053
Para “no” = 3/5 x 1/5 x 4/5 x 3/5 x 5/14 = 0.0206

Convertendo para probabilidades por meio de normalizagao:
P(“yes”) = 0.0053 / (0.0053 + 0.0206) = 0.205
P("no”) = 0.0206 / (0.0053 + 0.0206) = 0.795

Exemplo elaborado por Witten & Frank



Mergulhando no detalhe

Probabilidade de um evento H dada a evidéncia E: = A58

S
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PIE|H]P[H]
P[E]

P[H | E] =

Probabilidade a priori para H, P[H]:
- Probabilidade de um evento antes de verificar a evidéncia.

Probabilidade a posteriori para P[H| E]:
Probabilidade de um evento apos verificar a evidéncia.

PIE, |HIP[E, [H]...P[E, |H]P[H]

P[H | E]= =




Recapitulando

Outlook Temp.  Humidity Windy Play

Sunny Cool High True . | «—— Evidéncia E

P[yes| E]= P[Outlook = Sunny | yes]
/ x P[Temperature = Cool | yes]
Probabilidade da " Lrumidity =High| yes]
classe “yes” x P[Windy =True | yes]
P[yes]
PLE]

X

23 3w 9
g XgXgXgX

% 9" 14
P[E]

Exemplo de Witten & Frank



Problemas?

* O que acontece se um determinado valor de atributo ndo aparece na
base de treinamento, mas aparece no exemplo de teste?

(e.g. “outlook=overcast” para classe “no”)
=  Probabilidade correspondente sera zero.
=  Probabilidade a posteriori sera também zero.

« Possivel solucéo: usar correcao/estimador de Laplace.
» Como resultado, as probabilidades nunca serao zero.

* No caso geral, pode-se adicionar uma constante p.

» Exemplo: atributo outlook para a classe yes:

2+ 1l3 4+ 1l3 3+ ul3
O+ 1 O+ 1 O+ 1

Sunny Overcast Rainy



Problemas?

« Valor ausente no treinamento: excluir exemplo da base;

- Valor ausente na classificacao: omitir atributo com valor
ausente do calculo. Exemplo:

Outlook Temp. Humidity = Windy  Play

? Cool High True ?

Verossimilhanca para “yes” = 3/9 x 3/9 x 3/9 x 9/14 = 0.0238
Verossimilhanca para "no” = 1/5 x 4/5 x 3/5 x 5/14 = 0.0343
Chance (“yes”) = 0.0238 / (0.0238 + 0.0343) = 41%

Chance (*no”) = 0.0343 / (0.0238 + 0.0343) = 59%




Atributos continuos

« Por exemplo, pode-se presumir uma distribuicao
Gaussiana para estimar as probabilidades:

n 1=1
=13 (% - 4)’
n-13
f 1 _(Xz_o%lz)z
)= 20

- Misturas de Gaussianas (clustering)
« Discretizacao

Karl Gauss
1777-1855



Sunny
Overcast
Rainy
Sunny
Overcast
Rainy

Temperature

yes
64, 68,
69, 70,
72, ..
u=73
o =6.2

No
65, 71,
72, 80,
85, ...
u =75
o=/.9

Valor de densidade:

Humidity

Yes
65, 70,
70, 75,
80, ...
u=79
o =10.2

No

70, 85,
90, 91,

95, ..
u =86
o =9.7

(66-73)°

2/5 9/14 5/14
3/5

f (temperature = 66| yes) = J716 5 262" =(0.0340
7C 0.



Naive Bayes - Discussao

- Naive Bayes funciona bem mesmo quando suas
premissas sao violadas;

« Classificacdo nao requer estimativas precisas da
probabilidade, desde que a maxima seja atribuida a
classe correta*;

 Entretanto, a existéncia de muitos atributos redundantes
pode causar problemas — selecionar melhores atributos;

* Muitos atributos numéricos ndo seguem uma distribuicao
Gaussiana (— GMM, kernel density estimators etc.);

« Complexidade computacional & paralelizacao;

 Redes Bayesianas.

* Domingos & Pazzani, On the Optimality of the Simple
Bayesian Classifier under Zero-One Loss, Machine
Learning 29, 103-130, 1997.




« Atributos irrelevantes e redundantes podem comprometer
acuracia de classificacao;

- Selecionar atributos com base no desempenho do
classificador NB. Informalmente pode-se sumarizar o NBW

coOmo seqgue.

1) Construir um classificador NB para cada atributo X; (i = 1,..., n).
Escolher X, para o qual o NB apresenta a melhor acuracia e inseri-
lo em Ag = {atributos selecionados};

2) Paratodo X; ¢ Ag construir um NB formado por {X.} U Ag. Escolher
o melhor classificador dentre os disponiveis e verificar se € melhor

do que o obtido anteriormente:

a) SE sim, ENTAO atualizar A, inserindo o atributo adicional e repetindo o passo
2);
D) SE ndo, ENTAO parar e usar o classificador obtido anteriormente.



NB possui complexidade de tempo linear com o numero de
exemplos e de atributos;

Constante de tempo do NB também é baixa (computar
frequéncias relativas e/ou densidades);

Algoritmo NB é facilmente paralelizavel;
O que dizer sobre o NBW?

Teoria: O (2"), onde n € o numero de atributos;

Busca gulosa poda o espaco de busca do problema de otimizacéao
combinatdria: O (n+ (n-1) + ...+1) = O (n?)

Por exemplo, para n=100 temos: 1.2x103%° versus 10* avaliacGes de
classificadores diferentes para escolher o melhor.



Agenda

« Conceiltos preliminares e classificador 1R (aguecimento)
« Classificadores Bayesianos

» Avaliacao de classificadores

* k-Nearest Neighbors (k-NN)



Avaliacao de classificadores

- Considerando uma medida de avaliacao (acuracia, preciséo, gini etc.), o
procedimento padrao € fazer validacao cruzada (k-fold cross-validation):

Dados [

Treino Validacéao

« Leave-one out (LOO):

O
oy

I O




« Custo computacional da validacao cruzada com k pastas:

» k treinamentos do classificador em N(k-1)/k exemplos.
» k validacBes em n/k exemplos.

« Qutput: média das avaliacbes obtidas nas k validacoes.

“* Qual classificador uso em producao, para classificar
dados nao vistos na base de treinamento?

» Classificador induzido com a maior quantidade de dados
disponivel (e.g., para NB toda a base de treinamento).

» k classificadores (ensemble).

Nota: ndo ha consenso sobre o0 uso
@, 9PN dos termos teste e validagdo (ambos
podem significar a mesma coisa).
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Lazy algorithms

* N&o constroem descricdes gerais e explicitas (funcao
alvo) a partir dos exemplos de treinamento;

* Generalizacao € adiada atée o momento da classificacao;

* Armazena-se uma base de exemplos (instances) que &
usada para realizar a classificacdo de uma nova guery
(exemplo nao visto),

* Inclui técnicas como KNN, CBR, métodos de regressao;

* Em muitos casos apresenta um alto custo computacional
(por conta do calculo de distancias).



Nocao Intuitiva

[HEN
o

R NN W bk~ 01 O N 00 ©

Classe 1
® Classe 2

Q
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a,

Fonte: Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data
Mining for the Database Community, SBBD 2003, Manaus.



Concelitos fundamentais

- Exemplos correspondem a pontos no R";

* Vizinhos definidos em funcao de uma medida de distancia,

 Por exemplo, considerando-se dois vetores X=[X{,X,,....X,] €
Y=[V1,Y,..- Yy, @ distancia Euclidiana é:

de (Xy) = \/i%l(Xi - Yi)2

A distancia Euclidiana € uma medida de dissimilaridade. Como obter,
a partir desta, uma medida de similaridade?



* f:R"> V, V={v,, V,,..., V} I* s classes */

Algoritmo basico:

Dado um exemplo x, a ser classificado e considerando que

{X1:X5,....X,} representam os k exemplos mais proximos de X,
retornar:

veV i=1

‘ (a=b)=0o(a,b)=1
f(xq)<_argmaX25(V,f(Xi)) {(aib):é‘(a’b)zo

> Classificacao por meio da classe majoritaria da vizinhanca.



K-NN para regressao
c TR"> R

* Algoritmo:
Dado um exemplo x, cujo valor da variavel dependente (y)
se deseja estimar e considerando que Xq,Xy,...,X
representam os k exemplos mais proximos de X, retornar:

_ > f(x)
k

y=1(Xg)

» Predicéo por meio da média da vizinhanca.



Superficie de decisao

Fonte: Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data

Mining for the Database Community, SBBD 2003, Manaus.



Sensibilidade em relacédo a escala

y(reais) ° y(reais)

7.

x(m) x(cm)

Como diminuir este problema?
» Normalizacdes (linear, escore-z)
» Transformacoes

» Testar via validacdo-cruzada

Fonte: Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and
Data Mining for the Database Community, SBBD 2003, Manaus.



Como lidar com atributos nominais?

Mudar a funcao de distancia — e.g., usando coeficiente de
casamento simples (simple matching):

i=n (X =Y;)=5; =0;
dsm(xay):izz;si (Xi¢yi):>Si:1;

» Ha varias outras medidas de distancia (e.g., ver Kaufman &
Rousseeuw, Finding Groups in Data, 1990);

» Como lidar com bases de dados formadas por diferentes tipos de
atributos (ordinais, continuos, nominais, binarios)?

Finding Groups in Data
o)

An Introduction to
Cluster Analysis

LEONARD KAUFMAN
PETER ]J. ROUSSEEUW




Chega de democracia: ponderando 0s votos

Funcao alvo discreta:

k (a=b)=d(ab)=1
f(x,) «<—argmax » w.o(v, f(x;)) {
q le (a=b)=d(ab)=0

veV j—

Funcao alvo continua (regressao):




Exercicio

Considere a seguinte base de dados:

Instancia | a; a, a, Classe
1 0 250 | 36 A
2 10 | 150 | 34 B
3 2 90 10 A
4 6 78 8 B
5 4 20 A
6 1 170 | 70 B
7 8 160 | 41 A
8 10 | 180 | 38 B
9 6 200 | 45 ?

Perguntas:

a) Qual é a funcédo de distancia a ser
empregada?

b) Classificar o objeto #9 com
k=1,2,3,4,5 (com e sem
ponderacao dos votos)

c) Como escolher k?

d) Descreva um algoritmo para
otimizar os parametros do k-NN
gue leve em conta: dois tipos de
normalizagao, pesos dos
atributos entre [0,1] e nUmero de
vizinhos k em {1,2,...8}.



