Seminario Permanente de
Formacion en
Inteligencia Artificial
Aplicada a la Defensa

Clasificacion Il
Casos de estudio

EEE———————————,——,—————

Julian Luengo

0@'®%, Instituto Andaluz de Investigacion en Data Science
o b & and Computational Intelligence (DaSCI)

DaSCI Dpto. Ciencias de la Computacion e 1.A.
| Universidad de Granada

julianim@decsai.ugr.es
http://sci2s.ugr.es

UNIVERSIDAD
DE GRANADA


mailto:julianlm@decsai.ugr.es
http://sci2s.ugr.es/

Resumen

—t

o1 b WN

. Redes Neuronales. Fundamentos y Deep

Learning

. Ensemble Learning

. Calidad de datos. Preprocesamiento de Datos
. Big Data

. Comentarios Finales



Resumen

1. Redes Neuronales. Fundamentos y Deep
Learning

. Ensemble Learning

. Calidad de datos. Preprocesamiento de Datos
. Big Data

. Comentarios Finales

uTh WN



Redes Neuronales: Las neuronas
biologicas

Las 4 partes de un tipica
neurona humana.
Entrada
Cendritas: aceptan entradas
Procesamiento % i Soma: procesa las entradas
Awon Comvierte las entradas
procesadas a salidas.

Sinapsis: contacto electroguimico entre
neuronas.

Salida

Al



Redes Neuronales: Las neuronas
biologicas

n

i=1

= En definitiva, los componentes basicos de una red neuronal
son:
® Vector de pesos (w;;), uno por cada entrada desde a la neurona j
® Un sesgo (O;) asociado a la neurona y, = f(Net,~0)=f| Tw, - -0

®| os datos de entrada {X;,...,X,} @ una neurona N; se hacen
corresponder con un numero real utilizando los componentes

anteriores
e Una funcion de activacion f. Puede ser muy sencilla (funcién

escaldén) aungque normalmente es una funcidén sigmoidal
5



Tipos de funciones de transferencia

Funcion de escalén o

Haviside. Representa una _ H(Net, —9,) = 1, si Net; >=6,
neurona con sélo dos estados de Yi= b7 =1 siNet, <6,
activacion: activada (1) y inhibida
(06-1)
Funcion lineal: y; = Net; -6,

1, si Net; >=6, +a
Funcion lineal atramos:  y; =1 Net;-6,, si|Net;-6,|<a

-1, si Net; <0, -a
Funcidon sigmoidal: o
S 1 yo 2 JFE] LA |
J 1+e—/1(Netj—9j) J 1+e—/1(Netj—9j)

—[ Netj_gj JZ i ﬁr_tfgat_
Funcion base radial: y,=e! ° e

[N =]
-
N



Ejemplo de funcionamiento de una
neurona

"= Ejemplo: neurona simple con dos entradas y una
salida. Perceptron.

X1 _'<\ |
g

" Intentemos implementar la funcion OR con la ayuda
de esta neurona

X1 X2 Salida
0

R — O O
R O F—» O

1
1
1



¢, Qué es una red neuronal?

Una red de neuronas artificiales esta caracterizada por su:

. Arquitectura: Estructura o patron de conexiones entre las unidades de proceso

. Dinamica de la Computacion que nos expresa el valor que toman las unidades de
proceso y que se basa en unas funciones de activacion (o de transferencia) que
especifican como se transforman las sefnales de entrada de la unidad de proceso
en la senal de salida

=  Algoritmo de Entrenamiento o Aprendizaje: Procedimiento para determinar los
pesos de las conexiones.Una caracteristica muy importante de estas redes es su
naturaleza adaptativa, donde el "aprendizaje con ejemplos" sustituye a la
"programacion” en la resolucion de problemas.



Clasificadores basados en redes
neuronales. Multi-Layer Perceptron (MLP)

Todas las variables numéricas se normalizan [-1,1]

Algoritmo de Backprogation o retropropagacion:
e PBasado en la técnica del gradiente descendiente

e No permite conexiones hacia atras (retroalimentacion) en
la red

1 epoch = procesamiento de todos los ejemplos de la BD

Input Layer Hidden Layers Output Layer

Forward Propagation

| N WA S VA |

Backpropagation




Clasificadores basados en redes
neuronales. Multi-Layer Perceptron (MLP)

= Ejemplos con la BD lentes
e (Capaoculta=a,t

==

-

Controls
Epoch 0 q
Start Learning Rate = |0.3
Q Num Of Epochs [500 J
Accept Error per Epoch = 0 Momentum = |0.2]

nttps.//playground.tensorflow.org/


https://playground.tensorflow.org/

Clasificadores basados en redes neuronales. Redes
de Funciones de base Radial (RBF)

e, .
:0 .“‘ ‘..’0
."‘"D‘__
:.‘m-. Ij .“‘ :" 1:-'“;.
HE| :
© Loms
Aproximar funcidon con

combinacion lineal de
funciones de base radial

f(x) = = wjh;(x)

h;(x) = exp(—(x—c)2/ r?)

Where c¢;is center of a region,

r; is width of the receptive field
11



Deep Learning

Deep Learning : El aprendizaje profundo es un conjunto de
algoritmos que intenta modelar abstracciones de alto nivel
en los datos mediante el uso de arquitecturas compuestas
de transformacion no lineales multiples.

Nota: Deep Learning introduce el uso de s AN
estructuras de aprendizaje que requieren de L .,
arquitecturas de procesamiento eficiente y % Deep | earni ﬂgj
distribuido (GPU, Spark, ...) y muestra 5l i &y Intelligence from Big Data
resultados importantes en el procesamiento
de imagenes, habla, lenguaje natural, ...



http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html

Deep Learning

Problems with Backpropagation
m Multiple hidden Layers

m Get stuck in local optima
m start weights from random positions

m Slow convergence to optimum
m large training set needed

m Only use labeled data
m most data is unlabeled


http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html

Deep Learning

m Multiple hidden layers
m Motivation (why go deep?)
m Approximate complex decision boundary
e Fewer computational units
same functional mapping
m Hierarchical Learning

e Increasingly complex featu
m Work well in different domains

e \ision, Audio, ...

Zzndtd

=8l
W\

-

hidden layver 1 hidden layer 2 hidden layer 3

Deep neural network

input layer


http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html

Deep Learning

labels

increasingly

complex features

unsupervised learning

supervised learning

Genera features
complejas a partir de
simples

Paso de aprendizaje no
supervisado al
aprendizaje supervisado


http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html

Deep Learning

Low-Level
Feature

Mid-Level
Feature

I_

High-Level
Feature

Trainable
Classifier



http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html

Deep Learning, reconociendo
nUumeros a mano
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http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html
https://youtu.be/3JQ3hYko51Y

Deep Learning, reconociendo
numeros a mano

=Desarrollar un reconocedor de
§ (f 3 digitos es uno de los problemas
| clasicos de la ciencia de datos.
=Sirve de benchmark para
probar los nuevos algoritmos.

6 iNinglin un humano acierta el
5 S' e 0 100%!
3 5 3 O =Aplicacion practica: deteccion

de matriculas, conversion de
escritura a mano en texto ...

7605407401 9666407401
3\3U?2'?|Z,Ifl>3134727121
EYPEVARET 1742351244


http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html

Deep Learning, reconociendo
numeros a mano

Ejemplo de errores que comenten los sistemas: un modelo de DL
con 99.67% de acierto, 33 de 10,000 imagenes de test de error. La etiqueta de
arriba a la derecha es la clasificacion correcta, segun los datos del MNIST, mientras
gue en la parte inferior a la derecha esta la etiqueta de salida:
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http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html

Deep Learning, reconociendo
numeros a mano

Video que muestra graficamente la conexion de
neuronas en diferentes modelos

https://youtu.be/3JO3hYko51Y



http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html
https://youtu.be/3JQ3hYko51Y

Deep Learning, reconociendo
numeros a mano

M N I ST' N ET 1 O g5)) Cornell University
10 errores anKivorg > cs > ki 2001 11486
( ) . Computer Science > Machine Learning
ReCOrd M U nd | a.l MNIST-NET10: A heterogeneous deep networks fusion

based on the degree of certainty to reach 0.1 error rate.
Ensembles overview and proposal

5 Tabik, R.F Alvear-Sandoval, M.M. Ruiz, J L. Sancho-Gomez, A R. Figueiras-Vidal, F Herrera

(Submitted orr 30 Jan 2020 (v1). last revised 7 Apr 2020 (this version, v2))
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https://youtu.be/3JO3hYko51Y



http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html
https://youtu.be/3JQ3hYko51Y

Deep Learning: Deteccion y
conteo de bancos de ballenas



http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html

Deep Learning: Deteccion y
conteo de bancos de ballenas
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http://people.idsia.ch/~juergen/deeplearning.html
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Rationale for Ensemble Learning

* No Free Lunch theorem: There is no algorithm that is always
the most accurate

* Generate a group of which when combined
have higher accuracy

* Diversity and Accuracy among classifiers are the key points
for the success of ensembles.

* Different learners use different
* Algorithms / Parameters
* Training sets / Subproblems



Feature 2

Voting

ier 1 <> Declsion
\

a\
A

oundary !

Feature 2

Classifier 2 < Decision boundary 2

Feature 2

Classifier 3 < Decision boundary

A 000 0%
o 000800 o.j.c

2 Polikar, 2008 Feature 1

* Linear combination

Y
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Voting

Ejemplo: Fusion de 2 modelos de Deep learning mediante un voto asociado al
porcentaje de clasificadores exitosos de cada uno de ellos

6@ « 79 @8 - = F (p
T & 5 4 O 2 4
7

S & y < < \

(a) (b)

Figure 3: Misclassified test digits (label — results) by (a) a run of ensemble FS1 (Subsection 4.2) and (b) a run of
ensemble FS2 with CapsNet input (Subsection 4.3).

2-5 27 7 2+ 0
e F | 2
2-0 72 6 3-5

8 —/ =

arXiv.org = cs = arXiv:2001.11486

5-3

v 1
»2
»3
s ! Computer Science > Machine Learning

MNIST-NET10: A heterogeneous deep networks fusion
based on the degree of certainty to reach 0.1 error rate.
Ensembles overview and proposal

Figure 4: Misclassified test digits (label — result) obtained from fusing FS1 and FS2. S. Tabik, R.F. Alvear-Sandoval, MM Ruiz, J.L. Sancho-Gomez, A R. Figueiras-Vidal, F. Herrera
(Submitted on 30 Jan 2020 (v1), last rewised 7 Apr 2020 (this version, v2))




Bootstrap

The basic idea:

randomly draw datasets with replacement from the
training data, each sample the same size as the original training set

.o----- Boofstrap
_.--- replications

----2= Bootstrap
-~ 7_.- samples

_________________ Training
Z = (21,22, -, ZN) sample



Bagging

Create bootstrap samples
from the training data

M features

N examples




Random Forest Classifier

Construct a decision tree

Location
—
M features_|—> \

-
Nel.ghbc?r _— " Degree Gene Expression
Function Similarit

Qnteract) (Notinteract) Onteract) CNot interact) (Interact) (Not interact)

N examples




Random Forest Classifier

M features

N examples

(interact ) (Notinteract ) (Not interact )

>

Take the
majority
vote
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Boosting

* Train classifiers (e.g. decision trees) in a sequence.

* A new classifier should focus on those cases which were
incorrectly classified in the last round.

* Combine the classifiers by letting them vote on the final
prediction (like bagging).

* Each classifier is “weak” but the ensemble is “strong.”
* AdaBoost is a specific boosting method.



Example

\
\
2NV »‘:’7
. ”i‘ s K7 e /

This line is one simple classifier saying that
everything to the left + and everything to the right
IS -



Boosting Intuition

* We adaptively weight each data case.

* Data cases which are wrongly classified get high weight (the
algorithm will focus on them)

* Each boosting round learns a new (simple) classifier on the
weighed dataset.

* These classifiers are weighed to combine them into a single
powerful classifier.

* Classifiers that obtain low training error rate have high
weight.



Boosting in a Picture

boosting rounds >

training cases = B X - \/ ° Correctly
I . J - J classified
l I‘/Thls example
X \/ has a large weigr
in this round
. V m x . -
l “ l l ‘{iSDT has
h, /0 h, A hs /0 h, a strong vote.

[
h



And in animation

P+ = —

Original training set: equal weights to all training samples

Taken from “A Tutorial on Boosting” by Yoav Freund and Rob Schapire



AdaBoost example

€ = error rate of classifier
a = weight of classifier

ROUND 1

& P ) ‘|‘_




AdaBoost example

ROUND 2

£9=0.1
015=0.63

Dy




AdaBoost example

ROUND 3

€3=0.14
® — 0,=0.92




AdaBoost example

H\q
final

—sign| (.42

+ (.65

+ (.92
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Bagging and Boosting
Bagging and Boosting

Resumen:

" Bagging=

Manipulation
with data set

" Boosting =

Manipulation with
model




Binarization

* Decomposition of the multi-class problem
* Divide and conquer strategy

* Multi-class = Multiple easier to solve binary problems
* For each binary problem

* 1 binary classifier = base classifier
* Problem

* How we should make the decomposition?
* How we should aggregate the outputs?

e

Classifier_1

—_— \ Aggregation
o — or Final Output

Classifier_n




Decomposition Strategies

. “One-vs-One” (OVO)
*1 binary problem for each pair of classes

* Pairwise Learning, Round Robin, All-vs-All...
 Total = m(m-1) / 2 classifiers

.l. * xxy\x ®
¢« * % R R
St L wRR R
. R % % g 2R
* R R L RRR R
p xR, rR
.. xx R *x:%x
oo ® LR X
x x Xxx
] ® o9 R Xy R
® % %
o * %o R
et ® *

Decomposition Aggregation




One-vs-One

* Disadvantages
* Higher testing times (more classifiers)
* Non-competent examples

* Many different aggregation proposals
* From the score Matrix:




State-of-the-art on aggregation for OVO

* \Voting strategy (VOTE)
* Each classifier gives a vote for the predicted class
* The class with the largest number of votes is predicted

Class = arg maz E Sij
T—=1,..., m
- 1<i#i<m

* where s; is 1if r; > r;; and O otherwise.

* Weighted voting strategy (WV)
* WV = VOTE but weight = confidence

Class = arg max E T
1=1,....m

1<j#i<m



Example of prediction

o Classify x, whose real class is ¢;

/ cl c2 c3 c4 c5
cl

— 055 06 075 0,7
CR(x) = c2 045 — 04 1 08
c3 04 06 — 05 04
\c4 0,25 0,0 — 01)
¢5 0,30 0,2 06 0,9



Example of prediction

* Beware of Non-Competent Classifiers:

o Consider WV aggregation, ¢, is predicted
- None of the classifiers considering c, failed
7 Non-competent classifiers strongly voted for c,

/ cl c2 c3 c4 cS5|WV
cl - 055 06 075 0,7] 2,6
L R(x) = c2 045 - 04 1 0,8]2,65
c3 04 0,6 - 05 04|19

\ c4 0,25 00 05 - 10,1]085

c5 0,30 02 06 09 -—-121




Decomposition Strategies

* “One-vs-All” (OVA)
1 binary problem for each class

* All instances in each problem
* Positive class: instances from the class considered
* Negative class: instances from all other classes

 Total = m classifiers

Aggregation

..

.y

.

/ .
R

o.i

. .

.‘.o**
-:'

.

Decomposition



One-vs-All

Advantages Disadvantages

e Less n? of classifiers e Less studied in the

* All classifiers are literature
° o) H
“competent” low n? of aggregations

* More complex problems
* Imbalance training sets



State-of-the-art on aggregation for OVA

e Starting from the score-vector

* r. = confidence of classifier in favor of class i
* Respect to all other classes

* Usually more than 1 classifier predicts the positive class
* Tie-breaking techniques
* Maximum confidence strategy (MAX)
* Predicts the class with the largest confidence

Class = arqg max r;
i=1,....m
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Calidad de datos
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Quality Data

* Sin datos de calidad, no
hay modelos de calidad

* Las técnicas de
preprocesamiento de
datos generan datos de
calidad (quality data) =
modelos de calidad

Las decisiones de calidad deben
basarse en datos de calidad



Preprocesamiento de Datos

Preprocesamiento: Tareas para disponer de datos de calidad previos al
uso de algoritmos de extraccion de conocimiento.

Data Mining w
L Evaluation| w

Result
Exploitation

W

Data
Freprocessing

Problern
Specification

Knowledge

Fig. 1.1: KDD process.



Preprocesamiento de Datos

Introduccidn. Preprocesamiento
Integracion, Limpieza y Transformacion
Datos Imperfectos

Reduccion de Datos

Comentarios Finales

Bibliografia.
S. Garcia, J. Luengo, F. Herrera
Data Preprocessing in Data Mining
Springer, 2015



INTRODUCCION

Effort (%)

60 El preprocesamiento de
datos consume una parte
muy importante del tiempo

50 total de un proceso de
mineria de datos.

40

30

20

) -

o N

Objectives Data Data Interpretation &
Determination Preparation Mining Evaluation



Preprocesamiento de Datos
¢,Que incluye el Preprocesamiento de Datos?

S. Garcia, J. Luengo, F. Herrera, 2015, Preface vii:

“Data preprocessing includes data preparation,
compounded by integration, cleaning, normalization and
transformation of data; and data reduction tasks; such

as feature selection, instance selection, discretization, etc.

The result expected after a reliable chaining of data
preprocessing tasks is a final dataset, which can be
considered correct and useful for further data mining
algorithms.”

Bfg;;;(essmg S. Garcia, J. Luengo, F. Herrera

Mo Data Preprocessing in Data Mining
Springer, 2015




Preprocesamiento de Datos
¢,Que incluye el Preprocesamiento de Datos?

Data C"QTQ\ ‘ / / Data Mormalization
~ -
—_— — —_—
~
Data Transformation Missing Values Imputation
_ = -
7>

Data Integration Moige [dentification

= ey

Fig. 1.3 Forms of data preparation




Preprocesamiento de Datos
¢,Que incluye el Preprocesamiento de Datos?

Feature Selection

Fig. 1.4 Forms of dafa reduction



Preprocesamiento de Datos

Data Preparation

* How do | clean up the data?—Data Cleaning NV

How do | incorporate and adjust data?

Data Integration

—Data Integration 3\8
~

How do | provide accurate data?

—Data Transformation

 How do | unify and scale data? —*6

—Data Normalization

Integracion, Limpieza y Transformacion



Preprocesamiento de Datos
Data Preparation

* How do | handle imperfect data?— Imputation, filtering,

relabeling, ...

Missing Walues [mputation

Moise [dentification

ke




Valores perdidos

Attributes Information Sources
1 2 3 4 5 " Attributes Class
1 ?
2 ?
3 ? ?
4
5
o 6 ?
e 7 ? ?
*E 8
- 9
10 ? ?
11 ?
; \ 7 \
n > Att. Noise Class Noise

Kinds of Noise



Limpieza de datos con ruido

Tipos de ejemplos

Safe

0 e e '/é;\‘ examples
o 99 .o

Borderline
examples

Noi
exa(r’rll:‘:es ,’Q \‘ e
—\ O
Wl

Fig. 5.2 The three types of examples considered in this book: safe examples (labeled as
S), borderline examples (labeled as b) and noisy examples (labeled as n). The
continuous line shows the decision boundary between the two classes



Limpieza de datos con ruido

(a) , (b) ,

0o® o
.. .’Small Disjuncts ®
- N
1@ g\ g
-_~N
\" e, ®
® 0

Fig. 5.1 Examples of the interaction between classes: a) small
disjuncts and b) overlapping between classes
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Limpleza de datos con ruido

Software en R: NoiseFiltersR

Banana 10% noise




Reduccion de Datos

# Diferentes vias para la Reduccion de Datos:
s+ Seleccion/Extraccion de Caracteristicas
¢+ Seleccidon de Instancias

*+» Discretizacion



Reduccion de Datos

* How do | reduce the dimensionality of data? —
—Feature Selection

* How do | remove redundant and/or conflictive examples?
—Instance Selection
(prototype Selection vs training set selection)

—_—




Feature Selection / - Extraction

Feature Selection:

{fl""’ fi’"" fn} f . selection ){fili--w fi. yruny fi } Iy edeanyi j=L..m

_ _ ] m i, =i, >a=b; abe{l,..m}
Feature Extraction/Creation
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Seleccion de Caracteristicas

El problema de la seleccion de caracteristicas (SC) o variables
(Feature Subset Selection, FSS) consiste en encontrar un
subconjunto de las variables del problema que optimice la
probabilidad de clasificar correctamente

¢, Por qué es necesaria la seleccion de variables?

Mas atributos no significa mas éxito en la clasificacion

Trabajar con menos variables reduce la complejidad del problema
y disminuye el tiempo de ejecucion

Con menos variables la capacidad de generalizacion aumenta
Los valores para ciertos atributos pueden ser costosos de obtener



Seleccion de Caracteristicas

Fig. 7.1 Search space for FS

Complete Set
of Features

Empty Set of
Features



Seleccion de Caracteristicas

m En un algoritmo de seleccion de caracteristicas se distinguen dos
componentes principales

= Una estrategia de busqueda para seleccionar subconjuntos
candidatos

= Una funcion objetivo que evalle esos subconjuntos

m Estrategia de busqueda

m Dadas N variables, explorar todos los subconjuntos posibles supone
2N (p.e. 220=1048576)

= Siqueremos exactamente subconjuntos de M variables (M<=N)
entonces supone (N,,). P.e. explorar subconjuntos de 10 variables de
20 posibles, daria 184756

= Una busqueda exhaustiva no es aceptable

m Funcion objetivo: evaluar la bondad del subconjunto seleccionado



Seleccion de Caracteristicas

Funciones objetivo: Se distinguen dos enfoques distintos

m Filtro (filter). La funcidn objetivo evaltua los subconjuntos
basandose en la informacion que contienen. Se utiliza como
funcion objetivo medidas de separabilidad de clases, de
dependencias estadisticas, basadas en teoria de la
informacion,...)

m Envolvente (wrapper). La funcion objetivo consiste en aplicar la
técnica de aprendizaje que se utilizara finalmente sobre la
proyeccion de los datos al conjunto de variables candidato. El
valor devuelto suele ser el porcentaje de acierto del clasificador
construido



Seleccion de Caracteristicas

Ventajas

m Envolventes:
= Exactitud: generalmente son mas exactos que los filtro, debido a la
interaccion entre el clasificador y el conjunto de datos de
entrenamiento

m Capacidad para generalizar: poseen capacidad para evitar el
sobreajuste debido a las técnicas de validacion utilizadas

m Filtro:

= Rapidos. Suelen limitarse a calculos de frecuencias, mucho mas
rapido que entrenar un clasificador

= Generalidad. Al evaluar propiedades intrinsecas de los datos y no su
interaccion con un clasificador, sus resultados pueden ser utilizados
por cualquier clasificador



Seleccion de Caracteristicas

Inconvenientes

m Envolventes:

= Muy costosos: para cada evaluacion hay que aprender un modelo y
validarlo. No es factible para clasificadores costosos

m Pérdida de generalidad: La solucion esta sesgada hacia el
clasificador utilizado

m Filtros:

m Tendencia a incluir muchas variables. Normalmente se debe a las
caracteristicas monoétonas de la funcion objetivo utilizada

 El usuario debera seleccionar un umbral



Seleccion de Caracteristicas

Algunos algoritmos relevantes:

Focus algorithm. Consistency measure for forward search,
Mutual Information based Features Selection (MIFS).

Las Vegas Filter (LVF)

Las Vegas Wrapper (LVW)

Relief Algorithm

MRMR

Fselector (varias formas de seleccion tanto filter como
wrapper)

Caret
Boruta

Software en R:



Reduccion de la Dimensionalidad

La “Maldicion” de la Dimensionalidad

La dimensionalidad de los datos llega a ser un obstaculo serio para
la eficiencia de la mayoria de los algoritmos de aprendizaje y
mineria de datos.

Se estima que conforme el nimero de dimensionales (variables)
crece, el tamano de la muestra de datos requiere también crecer
exponencialmente para tener un estimador efectivo de las
densidades multivariadas.

Reduccion de l|la Dimensionalidad: Se responsabiliza de la
reduccion del numero de variables en los conjuntos de datos
evitando importantes péerdidas de informacion.



Principal Component Analysis (PCA)

- Historia: Karl Pearson, 1901

- Encontrar las proyecciones que capturen las mayores
cantidades de variacion en los datos

- Encontrar los autovectores de la matriz de covarianza, y
utilizarlos para definir el nuevo espacio,

Xy

1st dimension




PCA

- Definicion: Dado un dataset, encontrar los ejes principales que
seran aguellos ejes ortogonales en los que la varianza
observada en la proyeccion es maxima.

PC 2

PC1

Original Variable B

[

Original Variable A




LLE Example




AutoEncoders

An autoencoder neural
network is an unsupervised
learning algorithm that
applies backpropagation,
setting the target values to
be equal to the inputs.

The aim of an autoencoder
is to learn a representation
(encoding) for a set of
data, typically for the

purpose of dimensionality
reduction.

hypy (%)
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AutoEncoders

m Autoencoder (autoencoder de h2o, salida de la capa intermedia
capas internas de {8, 5, 3, 5, 8] neuronas y 100 "epochs" (el
tridimensional)), vy |8, 5, 2, 5, 8] neuronas con 1000 "epochs" (el

bidimensional).

setosa, versicolor y virginica

(=]
i o o go
o
o @ g o
=
Qoo
— « o
o
R
8 =
[ale] (= o0
] o o L e g o
8 - FoogP o @
v . L= o CE
o o H ®
o '—:U'_\ Q = -
] = -"..- 0O
§ 05%:- o, % j = ’ lf-_:'
o0 B C o = e o ;"3.-.;(1
o ol o ' =
- Og - 0.4
C’:v‘ '+ 9 0.2
D,
_ J 0.0
s -
- = 02
] : 04
o L g + - + + - + - 0.6
08 06 04 02 00 02 04 08 08
DF.L3.C1

=3
m
DF.L3.C2



Seleccion de Instancias

# La Sl pretende elegir los ejemplos que sean relevantes
para una aplicacion y lograr el maximo rendimiento. El
resultado de la SC seria:

“* Menos datos - los algoritmos pueden aprender mas
rapidamente

* Mayor exactitud - el clasificador generaliza mejor

% Resultados mas simples - mas facil de entender

# S|y Transformacion (compactacion/agrupamiento)



Seleccidn de Instancias

Ejemplos de diferentes tamaiios

fulse *,

.
Te o

Lper

iy
el
th

500 puntos

2000 puntos

8000 puntos



Seleccion de Instancias

Ejemplos graficos:

20, 251
254 201
201 154
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30 -25 20 -15 10 05 00 05 40 15 &0 25 30 -0 25 .20 15 A0 05 npoa5 10 15 20 iS5 30 25 20 45 10 05 00 a5 40 15 280 25 30

(a) Banana Original  (b) CNN (0.7729,0.8664,0.7304) (h) AIIKNN (0.1758,0.8934, 0.7831)

(0.8751,0.7476)

Conjunto banana con 5.300 instancias y dos clases. Conjunto obtenido por
CNN y AlIKNN (aplicacion iterativa de ENN con k=3, 5y 7).



Seleccion de Instancias

Ejemplos graficos:
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(k) RMHC (0.9000, 0.8972,0.7915) (e)

(0.9151, 0.8696, 0.7356)

DROP3 (I} SSMA (0.9879, 0.8964, 0.7900)

RMHC es una técnica de muestreo adaptativo basa en busquedas locales
con un tamano final fijo.

DROP3 es la técnica hibrida mas conocida y utilizada para NN.
SSMA es una aproximacion evolutiva basada en algoritmo memeéticos.



Discretizacion

Frecuencia

Distribucion de peso

50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74

peso

50 - 58 kg
59-67 kg
> 68 kg



Comentarios Finales

Una ventaja. El preprocesamiento de datos permite
aplicar los modelos de Aprendizaje/Mineria de Datos de
forma mas rapida y sencilla, obteniendo modelos/patrones
de mas calidad: precision e/o interpretabilidad.

Un inconveniente: El preprocesamiento de datos no es
un area totalmente estructurada con una metodologia
concreta de actuacion para todos los problemas.

Cada problema puede requerir una actuacion diferente,
utilizando diferentes herramientas de preprocesamiento.
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c,QUé eS Blg Data? Las8V'sde Big Data
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¢, Qué es Big Data?

No hay una definicion estandar

Big data es una coleccion de datos grande,
complejos, muy dificil de procesar a traves de
herramientas de gestion y procesamiento de
datos tradicionales

“Big Data” son datos cuyo volumen,

diversidad y complejidad requieren

nueva arquitectura, técnicas, algoritmos .
P:.:::s?rlvg
Capabilities

Activity: IOPS

y analisis para gestionar y extraer valor y

conocimiento oculto en ellos ...

File/Object Size, Content Volume

790



¢, Por gué Big Data?

- Problema: Escalabilidad de grandes cantidades de datos
- Ejemplo:

- Exploracion 100 TB en 1 nodo @ 50 MB/sec = 23 dias
- Exploracion en un cluster de 1000 nodos = 33 minutos
- Solucion =» Divide-Y-Venceras

Una sola maquina no puede gestionar grandes voliumenes
de datos de manera eficiente 94



¢, Por gué Big Data?

- Problema: Escalabilidad de grandes cantidades de datos
- Ejemplo:

- Exploracion 100 TB en 1 nodo @ 50 MB/sec = 23 dias
- Exploracion en un cluster de 1000 nodos = 33 minutos
- Solucion =» Divide-Y-Venceras

¢, Como podemos procesar 1000
TB or 10000 TB?

95



MapReduce

- MapReduce es el entorno mas
popular para Big Data

- Basado en la estructura Valor-
I I a.ve . How MapReduce Works?

- Dos operaciones: I

1. Funcidén Map : Procesa
bloques de informacion

2. Funcién Reduce: Fusiona I I
resultados previous de
acuerdo a su llave. I I

- + Una etapa intermedia de
agrupamiento por llave (Shuffling)




Limitaciones de MapReduce: Nuevas
herramientas

The World

of Big Data : : | !
! DAG Model ] MapReduce Model : Graph Model fl  BSP/Collective Model

| | | | |
Folr : [ i Graphlab
Iterations/ § |
Learning ¢ _m_
! =
Dryad/

] DryadLINQ Pig/Piglatin

I T
Streaming . Spark Streaming




Big Data Analytics

Potentiales escenarios:

Recommendation
Systems

Real Time Analytics/
Big Data Streams

O 0
0@ &)

BIG

(3 DATA ()
90 00°

Social Media Mining
Social Big Data



Big Data Analytics

Image Credit: Shutterstock

Without Analytics,
Big Data is Just
Noise

Guest post by Eric
Schwartzman, founder and
CEO of Comply Socially

http://www.briansolis.com/2013/04/without-analytics-big-data-is-just-noise/


http://complysocially.com/
http://www.shutterstock.com/cat.mhtml?lang=en&search_source=search_form&version=llv1&anyorall=all&safesearch=1&searchterm=big+data&search_group=
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Big Data Analytics: DATA

Smart Data Preprocessi

iSe requieren datos de calidad para disefar modelos de calidad!

Big Data Smart Data

Preprocessing

Feature
Imperfect datﬂ
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Machine Learning
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Actionable and quality data

e Big data preprocessing is

pare cessing R Pletote the key to transform raw big

in Data . .

Mining data into quality and Smart
data
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Comentarios Finales

Los problemas de clasificacion son los que
Nnos encontramos con mas frecuencia en
ciencia de datos

Nuevas tendencias:

Deep learning
Ensamblaje de Modelos
Calidad de datos

Big Data



