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Introduccion

Introduccion: objetivo del RF

objeto o fendmeno fisico nuevo

modelo
computacional
entrenado

clase o categoria




Introduccion: clasificacion
o d~{DM}i=1,..,C

= D(x), criterio de pertenencia a clase i

O ow=w © DX)>Dx)Vj#iij=1,..,C
O ejemplos:
= C. paramétrica: D{(x) = p(@. | x)

= C.no paramétrica: D(x) = —d (X, st ), s'el NN de x en o,

Introduccion: base del problema

Muchas veces no se conocen las caracteristicas
estadisticas del problema. En concreto, no se
conoce la distribucion que siguen los datos.

Estimar las funciones Estimar las funciones
de densidad discriminantes




Introduccion: ¢. no parameétrica

dados:

O 7= {(x, z)}, conjunto de entrenamiento
mxek ze 2=1{1,2,...,C}

O d: EXE — 9 (metrica entre muestras sobre E)

O x’, de clase z’ desconocida

regla de decision o(x")=z"
O ose define a partir de d

Ejemplos de métricas (e. vectoriales)

O Distancia Euclidea.

d:(x-x)= J ; (eix—x j,k)

O Distancia de Manhattan o “city block™:

d
dM(waj) :kZ: Xik Xk
-




CDM

Clasificacion por Distancia Minima

Clasificacion por Distancia Minima (CDM)

O sea p, el prototipo representante de la clase i

O ejemplos: |
c=argmin ) d(p,x =
pi=argm ZT: (px)  pi=—2

, i xeT,
0O siendo T;= {(x,z2)e T |z=1i}, n,=|T}
O regla de clasificacion por distancia minima:

Opy (X) =i & dx,p) <d(x,p) Vj#i, i,j€ 2
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——————————————
CDM: interpretacion

O fronteras de decision ¥ inducidas CDM:;
w F={x|dx,p)=dx,p)<dx,p) Vk#j#i,i,j, ke 2}

A

CDM: descripcion de ¥

0 frontera de decision lineal a intervalos

O frontera entre 2 clases 7, j = mediatriz de segmento que une p;, p;

O frontera entre 2 prototipos p;, p;
m limita region de influencia de cada prototipo
m separa regiones de clasificacion de cada clase

0 Diagrama de Voronoi (VD)/Politopos de Voronoi (PV):
m estructura definida por &

= un politopo por cada p; delimitado por sus mediatrices
= PV(p)={xe E:dx,p)<dxp),i#j, ije 2}




1-NN / NN

Regla del Vecino mas Proximo

13

—————
1-NN: definicion

dados:
o I'={x,z)},x;e E, ze 2={1,2,...,C}
O d: ExE — 9 (metrica entre muestras sobre E)

O x, de clase z desconocida

regla de decision /-NN:

O z =z, j=argmin d(x, x,)
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1-NN: comentarios

O 1-NN es caso general de CDM

O ventaja respecto a CDM:
= x se clasifica a partir de todo (x, z)) e T

O su efectividad tedrica depende de:
® numero suficientemente grande de prototipos
m alta densidad local
m prototipos correctamente etiquetados
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1-NN: fronteras de decision

Frontera lineal a intervalos

16




e
1-NN:

0 En este caso, tendremos un politopo de
Voronoi, P;; para cada prototipo (x;, /).

0 Por tanto, la zona de Voronoi asociada a cada
clase vendra dada por:

n,
2v(p)=(P,
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——————————
Diagrama de Vorono1

Fronteras de Decision

Politopo de Voronoi
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Regla del Vecino mas Proximo:

Analisis Asintotico

O Analisis de efectividad de la regla NN [Cover, 1967]
basado en la hipotesis de disponer de un conjunto de

talla ilimitada: n — oo.

O Puede demostrarse la siguiente relacion entre las cotas
del riesgo medio asociado a la regla NN (2 clases) :

R* <R <2R*(1 — R¥)

donde R* es la esperanza del riesgo condicional
asintotico para la regla de Bayes y R para la regla NN.
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Regla del Vecino mas Proximo:
Analisis Asintotico

0.5

0.4 1

0.3 1

0.2 1

0.1 1

0.0

NN

0.0

0.1

0.2
R*

0.3

0.4

0.5

Al menos la mitad de la
informacion sobre la
pertenencia de un punto a
una cierta clase esta en su
Vecino mas proximo.

La cota inferior (R = R*) se
obtiene en los dos casos
extremos: absoluta certeza
(R* =0) y absoluta
incertidumbre (R* = 0°5).
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k-NN

Regla de los &k vecinos mas proximos
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Regla de los k-Vecinos mas Proximos (k-NN)

O Extension de la regla NN.
O Objetivo: usar mas informacion de densidad que NN.

O Estrategia: la clase que se asignard a una muestra x
correspondera a la clase mas votada entre sus k vecinos
mas proximos dentro del conjunto de entrenamiento 7.

O En general, se tomara un k impar para reducir la
probabilidad de empates (lo evita con 2 clases).
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————————————————————
Regla k-NN

O SeaTl,={(x,z)/z=1},ie L2

O Se puede definir la vecindad V(x) de una muestra x
como el conjunto de prototipos que cumple:

V. (er
V.o =k
\Vpe ) (x), qeT-) (x)=d(p,x)<d(q,x)

N
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———————————————————————
Regla k-NN

O Siahora definimos la distancia entre un punto x y un
conjunto de prototipos 7; como

dix, T)=k= V)N T, |
entonces podemos definir la regla &~NN como:

Ow () =iedx, T)=mind(x,T) j=1,..,c
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Regla k-NN con Rechazo

O Posibilidad de no clasificar aquellas muestras para las
que no se obtiene una cierta garantia de clasificacion
correcta.

O Objetivo: aumentar la efectividad de la regla &-NN,
descartando la clasificacion de las muestras
“dudosas”, es decir, la de aquellas que se encuentran
proximas a las fronteras de decision.

25

—!
Regla k-NN con Rechazo

O Se anade una clase artificial 0 que agrupe a las
muestras rechazadas. Por tanto, el problema
pasa a tener (¢ + 1) clases.

O En general, se fija un umbral: si la votacion no
da lugar a una mayoria cualificada en alguna
de las C clases, la muestra es asignada a 0.
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Regla k-NN con Rechazo 1

0 Sea [ entero positivo, tal que | k/2 | <1<k, un
valor umbral para la mayoria en la votacion de
los k vecinos mas proximos. La regla (&, [)-NN

[Hellman, 1970] se define como:
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Regla k-NN con Rechazo 11

O Generalizacion: establece un umbral /; distinto
para cada una de las C clases del problema. En
este caso, la regla (k, [,)-NN se define como:

2[i i=1,...,C

0 enotrocaso (clasificacion rechazada)

5(kZ)NN(x):{i si ‘Vk(x)m T
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———————————————
Regla k-NN con Rechazo 111

O Establecer una holgura absoluta h > 1: si ninguna de las
clases votadas supera al resto en % votos, la muestra sera
rechazada. La regla (k, #)-NN [Luk, 1986] se define:

(i si (ki—k)2h Vj=#i i,j=1...C

C
5(k,h)—NN (x) =1 Dk, <k

m=1

0 enotrocaso (clasificacion rechazada)

donde k;, k; expresan el nimero de votos para las clases i, j
entre los & vecinos de x.

29

"
Regla k-NN con Rechazo 111

O Problema de la holgura absoluta: se requiere £ grande pues,
de los contrario, pocas muestras superarian dicho umbral.

O Solucion: definir una “cooperacion” entre la regla k-NN y la
regla (k, h)-NN para definir la regla (k, A, £’)-NN:

(i si (k;—k)2h Yj=i i,j=1..,C

c
O (ki) (X) =1 DdknSk

m=1

Ov_nv (X) enotro caso
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————————————————————
Regla kK-NN por Distancia Media

O Aveces tiene mas importancia la distancia a la que estdn los &
vecinos que el propio recuento de votos.

O En este caso, se puede definir la distancia entre un punto x y el
conjunto de prototipos de una clase como:

1
‘Vk (x) N Tj‘

dk(xaTj) = ZVper(x)mTjd(xap)

O Esta definicion corresponde a la distancia media de los
prototipos de la clase j de entre los k prototipos mas proximos a
x. La regla de decision sera la de A-NN.
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Analisis Asintotico para la Regla k-NN

0 Consideraremos la siguiente hipotesis:

n— oo, k— oo, k/in — 0.

0 Puede demostrarse que:

R n— R*

32




Analisis Asintotico para la Regla k-NN

0 Conclusion: el error de la

0.5

=3 regla k-NN decrece a
0.4 - \ medida que aumentamos
k1 el valor de k.
0.3 - \\\
o k=5 0 Por tanto, podemos

0.2 A afirmar que se trata de un

clasificador optimo en
términos de la regla de

0.0 — — Bayes (cuando k£ — o).
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

R*

0.1 4
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Regla de la Vecindad
Envolvente

34
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Reglas de Vecindad Envolvente

O Se basa en el concepto general de Vecindad
Envolvente (“Surrounding Neighbourhood”)
[Sanchez, 1997].

O Objetivo: determinar la clase de una muestra a
partir de los prototipos que la “rodean” o
“envuelven” en el espacio de representacion.

O Tratan de resolver las posibles incertidumbres que
se producen al clasificar muestras proximas a las
fronteras de decision.

35
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Vecindad Envolvente

O Los vecinos envolventes de una muestra deben satisfacer
dos criterios simultaneamente:

Criterio de Distancia: deben estar tan proximos a la
muestra como sea posible.

Criterio de Simetria: ademas, deben estar tan
homogéneamente distribuidos alrededor de la muestra
como sea posible.

O Posibles realizaciones: Vecindad de Centroide mas
Proximo, Vecindad de Grafo (Grafos de Proximidad).
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Vecindad de Centroide mas Proximo (NCN)

0 El primer vecino de un punto
P sera su primer vecino mas
proximo, ¢q,.

El i-ésimo vecino de
centroide mas proximo, ¢,

i > 1, sera el que minimice las
distancia entre p y el
centroide de todos los
VecInos, q;, ..., 4,
seleccionados antes.
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Propiedades del NCN

O

El primer NCN coincide siempre

con el vecino mas proximo.

El criterio de minima distancia
prevalece sobre simetria, debido a

secuencialidad del algoritmo.

El método es incremental.

La region definida por la NCN es

mayor que la de la vecindad

convencional, pero resulta mucho
mas homogénea (mas repartida

alrededor de la muestra).
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Grafos de Proximidad

O Sea
m V={x},xe€R: |V]|=n
w unarelacion @: VXV

O grafo de proximidad G (¥, 4) definido por 42

m V, conjunto de vértices

m A es conjunto de aristas {(p, ¢)}, p£2 q, (p,q) € VXV
m si(p,q) € A, py q son vecinos de grafo
|

grafo no dirigido

39
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Ejemplos de Grafos de Proximidad

0 Grafo de Gabriel (GG).
O Grafo de Vecindad Relativa (RNG).
0 Triangulacion de Delaunay (DT).

RNG c GG c DT
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Definicion de GG

O El conjunto de artistas de un GG, 4, estara
formado por los pares de puntos que satisfagan

la siguiente relacion g:

(paQ)EAGG@ﬂ(Z%Q)SdZ(par)—FCP(qar)
VreV, r#p,q

41

Representacion Geometrica de GG

O La vecindad de Gabriel entre dos puntos py ¢
define una hiperesfera de influencia o hiperesfera

diametral 1; g vacia;

_ o Ptq d(p,q)
Fp,q_B( 7 7 9 )

42
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Vecindad de Gabriel

O El conjunto de vecinos de Gabriel (“Gabriel
Neighbours”, GN) para una muestra x respecto a un
cierto grafo de Gabriel, G(V, A), estara definido como
el conjunto de prototipos tal que:

GNx)={ye V/(x,y)e A}
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I
Definicion de RNG

O El conjunto de artistas de un RNG, 4., estara
formado por los pares de puntos que satisfagan
la siguiente relacion:

(> q) € Apye < d(p, g) <max [d(p, 1), d(q, r)]
Vre V, r#p,q
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Representacion Geométrica de RNG

0O La vecindad relativa entre dos puntos p y g
viene representada por una hiperiuna A,
vacia.

A, =B(p.d(p,q)) N B(q,d(p,q))
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e
Vecindad Relativa

O El conjunto de vecinos relativos (“Relative
Neighbours”, RN) para una muestra x respecto
a un cierto grafo de vecindad relativa, G(V, A),
estara definido como el conjunto de prototipos
tal que:

RNx)={ve V/(x,y) e 4}
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Reglas de Clasificacion Envolventes

O Estrategia: la clase que se asignara a una muestra x
correspondera a la clase mas votada entre sus k vecinos de
centroide mas proximo o entre sus vecinos de grafo dentro
del conjunto de entrenamiento 7.

O Los correspondientes clasificadores son, en su estrategia,
equivalentes a la regla ~~-NN [Sanchez, 1997]:
m Regla &~-NCN.
= Regla GN.
= Regla RN.
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Seleccion de Prototipos

0O Objetivos basicos:

» Eliminar prototipos erroneamente etiquetados

» Reducir la talla del conjunto de entrenamiento.

Conjunt onjunto Clasificacion
ONJUNLO | ey -
Original Resultante mediante la

Seleccion de regla NN
Prototipos

48
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Seleccion de Prototipos:
familia de técnicas

O Principales técnicas:

Edicion (“editing”): descartar prototipos
erroneamente etiquetados (“outliers™) y eliminar
solapamientos entre clases distintas. Se tiende a
obtener agrupamientos compactos (“clusters™).

Condensado (“‘condensing”): reducir drasticamente la
talla del conjunto de entrenamiento con el objetivo de
reducir el coste computacional de la regla NN, sin
perjudicar su tasa de error.

49
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Ejemplo de Edicion
2 gaussianas concéntricas solapadas

conjunto original con 2500 muestras conjunto editado con 1105 muestras
(65% de acierto con NN sobre test set) (72.2% de acierto con NN sobre test set)
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Ejemplo de Condensado (i)
condensado de conjunto editado

®
® @ oy
®
conjunto editado con 1105 muestras conjunto condensado con 5 prototipos

(72.2% de acierto con NN sobre test set) (72.9% de acierto con NN sobre test set)
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Ejemplo de Condensado (ii)

ceeeees Problema sintético de 2 clases

I XXX XX X4 € Q1 1

e entrelazadas” sin solapamiento.

2000000 " 1

SRS e : El algoritmo de confiensado

ORQOTCAY O construy6 10 prototipos, la

ss0s 00000049y . . .

s000000 ﬂ cantidad minima necesaria para
definir completamente las

fronteras de decision del

clasificador NN.
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Algoritmos de Edicion

O Objetivos

= eliminar prototipos mal clasificados y situados en regiones
de solapamiento entre clases

= optimiza capacidad discriminante del NN
= no persigue grandes reducciones de datos

53

Algoritmos de Edicion

Edicion de Wilson [Wilson, 1972].

Edicion Repetitiva [Tomek, 1976].

Edicion con Re-etiquetado [Koplowitz, 1981].

Edicion con Rechazo [Tomek, 1976].

Edicion por Particion [Devijver, 1980].

Multiedit [Devijver, 1980].

Edicion mediante Algoritmo Genético [Kuncheva, 1995].
Edicion por Grafos de Proximidad [Sanchez, 1997].
Edicion por NCN [Sanchez, 1997].

O OO0 0 0 o0 o0 04
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Procedimiento General de Edicion (1)

Regla de
Clasificacion
.
kNN Estimador
-NN del Error
(k, )-NN —— 1
k-NCN Leav1ng.-()'rrle-0ut Criterio de
GN Particion Finalizacion
RN Validacion Cruzada %
( A\
Otras Iterar
No iterar
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I
Edicion de Wilson

ALGORITMO Edicion de Wilson (7, k)

Inicializacion: S < T.

* Para cada prototipo x; € T:
= Buscar los k vecinos mas proximos a x; en 7 — {x,}.
® Si o (¥, # 6, hacer S «— S — {x,}.

m Estimacion mediante “leaving-one-out”.
m [mplementacion sencilla.
m Coste computacional O(#n?).
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Edicion Repetitiva

ALGORITMO Edicion Repetitiva (7, k)

Inicializacion: S < .

* Mientras |T|¢|S|:
m Pasar el contenido actual de Ta S: S « T.
m T « Edicion de Wilson (S, k).

m  Repetir la Edicion de Wilson hasta que no se
produzca ninguna eliminacion de prototipos.

m  En general, no mejora el resultado de Wilson.
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Edicion con Re-etiquetado

ALGORITMO Edicion con Re-etiquetado (7, k, [)

* Inicializacion: S« T.
* Para cada prototipo x, € T:
= Buscar los k vecinos mas proximos a x; en 7 — {x,}.

= Si &y (X)) # 6 # 6, asignar. ax;la etiquetg de la
clase mas votada por sus k vecinos mas proximos.

m  Si &y an(x) # 6= 6, hacer § < §— {x,}.

m  Objetivo: obtener nubes de puntos en cada
clase sin solapamientos.
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Edicion por Particion
ALGORITMO Edicion por Particion (7, k, m)

* Hacer una particion aleatoria de T en m bloques: T, ..., T,,.
* Para cada bloque 7, (j =1, ..., m):
= Para cada prototipox; € T;:

O Buscar los & vecinos mas proximos a x; en 7 + ;) mod m)-

O SiJ () # 6, hacer T« T — {x,}.

m  Estimacion mediante particion: cada bloque j se
estima a partir del bloque ((f + 1) modulo m).

m  Coste computacional O(n?/m).
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I
Multiedit

O Consiste en iterar la Edicion por Particion
y utilizar la regla NN (k= 1).

0 Comportamiento asintoticamente Optimo,
al 1gual que la version no repetitiva.
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e
Multiedit

ALGORITMO Multiedit (7, m, f)

* Inicializacion: ¢ < O.
* Repetir hasta que en las tltimas ¢ iteraciones (¢ > f) no
se produzca ninguna eliminacion de prototipos de 7
m S« Edicion por Particion sobre T utilizando NN.
» Sino se han producido eliminaciones en el paso
anterior ( ITI=|s ), hacer t < ¢+ 1 e ir al Paso 2.
m T Syt« 0.
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Resumen Algoritmos Edicion

Regla de Método de Criterio de
Decision Estimacion Finalizacion
E. Wilson k-NN Leaving-one-out | No iterar
E. Repetitiva k-NN Leaving-one-out [terar
Re-etiquetado | (&, /)-NN Leaving-one-out No iterar
Particion k-NN Holdout No iterar
Multiedit NN Holdout Iterar
E. &-NCN k-NCN Leaving-one-out | No iterar
E. Grafos GN /RN Leaving-one-out No iterar
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Algoritmos de Condensado

O Objetivo:

reduccion drastica del numero de prototipos (reduciendo
asi el esfuerzo computacional)

mantener capacidad discriminante del conjunto original

O Clasificacion:

por reemplazo: los prototipos resultantes se construyen a
partir de los prototipos originales

por seleccion: los prototipos resultantes se seleccionan
entre los originales
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Algoritmos de Condensado

Condensado de Hart [Hart, 1968].

Condensado Reducido [Gates, 1972].
Condensado Ordenado [Tomek, 1976].
Condensado por Vecindad Mutua [Gowda, 1979].
Condensado de Voronoi [Toussaint, 1979].

Condensado por Grafos de Proximidad [Toussaint, 1985].
Condensado de Chen [Chen, 1996].

MCS (“Minimal Consistent Subset”) [Dasarathy, 1994].
Condensado Adaptativo (LVQ) [Kohonen, 1990].

O OO0 00000
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Consistencia

O Consistencia de conjuntos: un conjunto de prototipos S
es consistente respecto a otro conjunto 7, si una regla
de decision que use S como conjunto de entrenamiento
clasifica 7 sin errores.

O Consistencia de las fronteras de decision: un conjunto
de prototipos 7'y un subconjunto de €ste seran
consistentes cuando ambos presentan las mismas
fronteras de decision.
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Condensado de Hart (seleccion)

ALGORITMO Condensado de Hart (7) [consistente]
* Inicializacién: S <« &.

* Repetir hasta que no se produzcan mas
eliminaciones o hasta que el conjunto 7" esté vacio.
Para cada prototipo x; € T:
O Buscar el vecino mas proximo a x; en S.
O Sidyx)#6,hacer T« T—{x} yS<« S+ {x}.
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Condensado de Hart

O

Elimina los prototipos que no resultan necesarios para la
correcta clasificacion del resto de puntos de T.

Se supone que si un punto es erroneamente clasificado, se debe
al hecho de encontrarse proximo a las fronteras y, por tanto, no
debe eliminarse.

En general, con muy pocas iteraciones se obtiene un conjunto
consistente = algoritmo rapido.

En general, la talla del conjunto condensado es mucho mas
pequeia que la del conjunto original, aunque no se asegura que
sea minimal.
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Condensado de Voronoi

ALGORITMO Condensado de Voronoi (7)

* Calcular el VD asociado a T.

* Para cada prototipo x, € T:

Para cada prototipo x, vecino de Voronoi de x;:
O St 6 # 6, marcar x; e ir al Paso 2.

» Eliminar todos los prototipos no marcados.
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Condensado de Voronoi

O Obtiene un conjunto reducido y consistente respecto a las
fronteras de decision.

O Sin embargo, no siempre es el conjunto minimal.
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Condensado de Chen (reemplazo)

O Permite fijar de antemano el nimero de prototipos a
seleccionar.

O Diametro de un conjunto: distancia entre sus dos
prototipos mas alejados.

O Estrategia: dividir el conjunto original en sucesivos
subconjuntos a partir de su didmetro y sustituir cada
uno de los subconjuntos por su centro de gravedad,
asignandole la etiqueta de clase de la mayoria de sus
prototipos.
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Condensado de Chen (reemplazo)

Conjunto de entrenamiento inicial

()
S
(o)

S~

(D) = o

m

(U0 o i o o e e

T

i
[

]
P e e e e e

Sucesivas divisiones

G

en subconjuntos

B mm——————S
Q

N mmmmmm———————————

Conjunto condensado
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Condensado Adaptativo (reemplazo)

O construyen prototipos que aproximan de manera Optima
las distribuciones de probabilidad de cada clase.

O genera nuevos prototipos.

O ajuste iterativo (adaptacion) de la posicion de los
prototipos a partir de un conjunto de entrenamiento

O Ejemplos: métodos LVQ (Learning Vector Quantization).
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Método LVQ

O Buscar muestra original x mas proxima a prototipo m,.

O En cada iteracion, recompensar o penalizar m, (con
factor de correccion, 0 < &< 1) segiin coincida o no su
clase con la de x.

m,(t+1) =g, () T a()(x(t) =, (1))

m Recompensa: acercar m;ax.

= Penalizacion: alejar m; de x.
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