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1. Analisis Predictivo de Datos
J Clasificacion
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Uso de algunas variables para predecir valores
desconocidos o futuros de otras variable
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 Dada una coleccion de registros (conjunto de entrenamiento)

— Cada registro contiene un conjunto de atributos, uno de ellos es la
clase

* Encontrar un modelo para el atributo de clase como una
funcion de los valores de los atributos

* Objetivo: asignar una clase lo mas preciso posible a los

registros gue no se han visto antes

— Un conjunto de prueba es usado para determinar la exactitud del
modelo. A menudo se divide el conjunto de datos en conjuntos
de entrenamiento (construccion del modelo) y de prueba
(validacion)
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 Marketing Directo

— Objetivo: Reducir el costo de envio de correo al enfocarse en
los clientes que probablemente compren el nuevo producto

— Enfoque:
o Usar datos de un producto similar que se haya lanzado antes

o Sabemos cuales clientes decidieron comprar y cuales no. Esta
decision {compra, no compra} forma el atributo de clase

o Reunir informacion demografica, del estilo de vida o econdmica
de estos compradores
= Tipo de negocio, donde viven, cuanto ganan, etc
o Usar esta informacion como variables de entrada para construir el
modelo de clasificacion
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Clasificacion: Aplicacion 2 bort Ry,

e Deteccion de Fraudes

— Objetivo: Predecir casos fraudulentos en transacciones de
tarjeta de crédito.

— Enfoque:

o Usar las transacciones y la informacion sobre los titulares de la
cuenta como los atributos
= Cuando compra un cliente, qué compra, qué tan a menudo paga a
tiempo, etc

o Etiquetar las transacciones pasadas como fraude o correcta. Con

esto se crea el atributo de clase.

o Construir un modelo para la clase de transaccion Tipo de negocio, donde
viven, cuanto ganan, etc

o Usar el modelo para detectar fraudes observando las transacciones de
una tarjeta de crédto
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* Pérdida/Cancelacidon de Clientes:
— Objetivo: Predecir si es probable que se pierda un cliente frente
a un competidor

— Enfoque:
o Usar registros detallados de transacciones de clientes antiguos y

actuales para hallar atributos
= Qué tan frecuente llama el cliente, dénde llama, a qué hora hace la
mayoria de llamadas, estado financiero, estado civil, etc.

o Etiquetar los clientes como leal o desleal
o Encontrar un modelo para la lealtad
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* Pérdida/Cancelacidon de Clientes
— Objetivo: Predecir la clase (estrella o galaxia) de los objetos del
cielo, especialmente aquellos apenas visibles, con base en las

imagenes de telescopio (desde el Observatorio Palomar ).
o 3000 imagenes con 23,040 x 23,040 pixeles por imagen

— Enfoque:

o Usar registros detallados de transacciones de clientes antiguos y
actuales para hallar atributo

o Segmentar la imagen

o Medir los atributos de la imagen (caracteristicas) - 40 por objeto

o Modelar la clase con base en estas caracteristicas

o Historia de éxito: Se encontraron 16 nuevos cuasares con alto
desplazamiento al rojo, unos de los objetos mas lejanos que son dificiles
de encontrar!
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Clasificacion: Aplicacion 5 el e,

* Clasificando galaxias

Tempran Clase: Atributos:
e Estados de Formacion e Caracteristicas de la Imagen,
e Caracteristicas de ondas de luz
recibidas, etc.

Intermedi

Tamano de los datos:

e 72 millones de estrellas, 20 millones de
galaxias

e Catalogo de Objetos: 9 GB

® Base de Datos de Imagenes: 150 GB
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* Detectar desviaciones significativas
del comportamiento normal

* Aplicaciones:
o Deteccidon de fraude en tarjetas de
crédito
o Deteccion de intrusos en redes de
computadores ik

'L'_}‘

new spes)
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1. Analisis Predictivo de Datos

J Evaluacidn de Algoritmos de Clasificacion

Diplomado BIG DATA ANALYTICS
Mineria de Datos



Evaluacion de Algoritmos i“ RAEBR L

“"% "SEDE BOGOTA D.C.

e Criterios (dependiendo de la aplicacion):
— Error de clasificacion o riesgo
— Complejidad espacio/temporal del entrenamiento
— Complejidad espacio/temporal de la aplicacion
— Interpretabilidad
— Programacion sencilla
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e Usadas cuando mas de dos clases estan involucradas

T Clase Predicha
Virginica  :  Veersicolor
3088 DD
VIGEE Lo B
0 1

\ersicolor
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Medidas de Error

Clase Predicha

Clase verdadera

+

+

True Positive

False Negative

False Positive

True Negative

* %error = #ferrores/#tinstancias = (FN+FP)/N

* sensitividad = #+ encontrados/#+ = TP/(TP+FN) (recall, hit

rate)

* precision= #+ encontrados/ #total de encontrados =

TP/(TP+FP)

» especificidad = TN/(TN+FP)
» %falsas alarmas = FP/(FP+TN)
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e (Caracteriza el umbral entre hits positivos y falsas alarmas

* La curva ROC modela los TP en el eje Y, contra los FP en el eje
X

 EIl comportamiento de cada clasificador es representado
como un punto en la curva ROC
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At threshold t: a Faise Posive
TP=0.5, FN=0.5, FP=0.12, FN=0.88
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Curvas ROC

(TP,FP):

* (0,0): Declara todo para ser
clase negativa

 (1,1): Declara todo para ser
clase positiva

 (1,0): Ideal

* Linea diagonal: Suposicion
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Holdout
— Mantener un porcentaje de instancias (2/3) para entrenamiento y el resto (1/3) para pruebas
— Se sugiere que el de entrenamiento sea mayor que el de pruebas

Muestreo Aleatorio
— Repetir varias veces holdout y calcular estadisticos sobre dicho proceso
— Se sugiere repetir como minimo 30 veces

Validacion Cruzada (Cross validation)
— Partir el conjunto de datos en k subgrupos disjuntos
— k-fold: entrenar con k-1 subgrupos, validar con el restante. Repetir usando cada grupo en
validacion
— Dejar uno afuera (Leave-one-out): k=n

Muestreo Estratificado
— sobremuestreo vs submuestreo

Bootstrap

— Muestreo con repeticion Diplomado BIG DATA ANALYTICS
Mineria de Datos
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1. Analisis Predictivo de Datos

J Generalizacidon y Sobre-ajuste
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 Cuando el algoritmo de aprendizaje se ajusta tanto a los
datos de entrada que pierde su capacidad de generalizar

e El error de calculo de los ejemplos futuros sera alto
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 Sobre-ajuste: Bajo error de entrenamiento pero error de
generalizacion alto.

 Sub-ajuste (underfitting): Errores de entrenamiento vy
generalizacion altos

e

. Sub-ajuste

/ Sobre-ajuste  Error de Generalizacion

=7 Error de Entrenamiento
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Sobre-ajuste (Overfitting)

* Ejemplo
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Figure 4.22. Example of a data set with binary classes.
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Figure 4.23. Training and test error rates.
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Sobre-ajuste (Overfitting)

* Presencia de ruido
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La frontera de decision es distorsionada por el ruido
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* Falta de ejemplos representativos

4

35}t X
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25/ O @ x

°f Misclassified |

15} O<— points

1—0 0/ \ X

05} O O
G
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0

La falta de ejemplos en la parte inferior del diagrama hace dificil que el
modelo realice una prediccidon acertada en esta region
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* Error de entrenamiento:
— e(modelo, datos)
— Numero de ejemplos de entrenamiento clasificados
incorrectamente
— Conocido como error de re-substitucion o error aparente

* Error de generalizacion:
— e’(modelo, datos)
— Error esperado del modelo en ejemplos no usados en el
entrenamiento

* Un buen modelo debe tener errores de entrenamiento y
generalizacion bajos
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e Estimacion optimista: Usando re-substitucion
e’(modelo, datos) = e(modelo, datos)

* Incorporando la complejidad del modelo — Cuchilla de Occam
e’(modelo, datos) = e(modelo, datos)+costo(modelo, datos)

— Estimacion pesimista
— Principio MDL (Descripcion de minima longitud)

Diplomado BIG DATA ANALYTICS
Mineria de Datos



Complejidad del Modelo e RAEBR L

“"% "SEDE BOGOTA D.C.

 Parametro que controla lo complejo del modelo

 En arboles de decision (tamano)
— Pre-podado
— Post-podado

 Enredes neuronales
— Numero neuronas ocultas y/o conexiones
— Tipo de red neuronal

Diplomado BIG DATA ANALYTICS
Mineria de Datos



,*“Sg?

A enda )". { UNIVERSIDAD

g +v.+ NACIONAL
) 4 DE COLOMBIA
"5 SEDE BOGOTA D.C.

1. Analisis Predictivo de Datos

1 Clasificacion Sensible al Costo
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Area Ejemplo

Marketing Comprador / no Comprador
Medicina Enfermo / no Enfermo
Finanzas Prestar / no Prestar

Spam Spam / no Spam
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 Suponer que los errores son igualmente costosos puede llevar a
malas decisiones
Examples

Marketing El costo de hacerle una oferta a un no
comprador es pequena comparada con no
contactar un comprador

Finance
El costo de un mal prestamo es mayor que
negarle un prestamo aun buen cliente

Spam
Rechazar correo que no sea Spam es mas
costoso que aceptar correo Spam
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Matriz de Costos U1 RATBRAL
A 4 YE COLO} /

Actual
Sunny | Snowy | Rainy

Sunny 0 10 15
Snowy 1 1 11
Rainy 2 2 2

Predicted
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* Costos dependientes. Fraude con tarjeta de crédito

Matriz de Costos
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Predicho

Real
Fraude No
fraude
Rechazo| 2( - 20
Aprobar _X (0.2)x

X = valor transacion
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* Aprendizaje no sensitivo al costo:

max

C, P(C,| 4., 4,)

* Aprendizaje sensitivo al costo:
— Escoger accion que minimice el costo esperado

C, > P(C,|A4,...,A,)Costo(C,,C,)
Cj;tC,-

— Costo(C,,C) = costo de clasificar como C; cuando realmente es C,

* Los dos enfoques son equivalentes cuando los costos son
iguales para todos los errores
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 Es una algoritmo que permite volver cualquier clasificador
sensitivo al costo

* Se debe especificar una matriz de costos

* El algoritmo reetiqueta los ejemplos de entrenamiento de
manera que el costo esperado se minimice
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1. Analisis Predictivo de Datos

J Regresion y Series de Tiempo
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 Similar al problema de
clasificacion pero el atributo s
de clase es continua 25}

e Problema: Encontrar una o o

relacion funcional entre una L T

variable dependiente y uno
o varias variables [
independientes 2 ks
* Tipos: o' R

— Regresion lineal

— Regresion no lineal

— Otros: regresion
logisitica, arboles de

Diplomado BIG DATA ANALYTICS
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Series de Tiempo bort Ry,

* Base de Datos de Series de Tiempo
— Consiste en secuencias de valores o eventos que cambian con el
tiempo
— Los datos son almacenados en intervalos regulares

— Componentes principales de una serie de tiempo:
* Tendencia, ciclo, estacional, irregular

* Aplicaciones
— Finanzas: inventarios, precio, inflacion
— Industria: consumo de energia
— Ciencia: resultados de experimentos
— Metereologia: precipitacion
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