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Tipos de Modelos
| Modelo —3

Predictivo Descriptivo

e Generar o entrenar un modelo °
de un atributo en base a datos
e Nuevos datos sin atributo atributos en base a datos

o Predecir atributo . e Elmodelo es el resultado
e_ £ B o Describe los datos

= Generacion ¥
Datos Entrenamiento g
(con atributo) e
E o @ Atributo
~ Predicciéon _

Datos Nuevos Datos
[ [ Modelo Entrenamiento Modelo
(sin atributo)

Generar o entrenar un
modelo de todos los

Generacion




Tipos de Modelos
| Modelo |

Supervisado No supervisado

e Aprendizaje Supervisado

o Los datos originales e Aprendizaje No Supervisado
contienen el atributo o Nohayunatareaconcreta

o Se puede supervisar el para supervisar
desempeno del modelo e No Supervisado & Descriptivo

e Supervisado € Predictivo

Terminologia de Aprendizaje Automatico



Aprendizaje Automatico vs Mineria de Datos

Aprendizaje Automatico (AA) = Machine Learning (ML)

e Aprendizaje Automatico

o Enfocado en latécnica

o Aprender un Modelo en base a'Datos
e Mineria de Datos

o Enfocado en el conocimiento

o Usa herramientas de AA

Mineriade Datos @@ - Aprendizaje Automatico



Tipos de Modelos

| Modelos |
Predictivo Descriptivo
(Supervisado) (No Supervisado)
Regresion Clasificacion Asociacion  Agrupamiento
Predecir el precio-  Predecir qué Establecer qué Agrupar los
de un jugador en posicion prefiere un  atributos/valores ocurren ejemplos en base a
base a sus jugadores enbasea conjuntamente,como sus caracteristicas

aptitudes sus aptitudes

Def=Alto =>Pase=Alto
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Regresion Datos de entrada

. . Nominal Continuo
Permiten predecir

e Elvalor de unjugador en base a sus Datos de Salida
aptitudes

e Una aptitud de un jugador en base a las
otras

e Laposicionde unacaraenunafoto

e Elpreciodeunautoen base a sus atributos

e Elanodeunacancionen base asus tonos

Continuo

Modelos

Regresion Arboles de Redes
Lineal Regresion Neuronales
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Regresion Lineal Multiple




Clasificacion

Permiten predecir:

La posicion de un jugador en base a sus

Datos de entrada

Nominal Continuo

aptitudes .

El pie preferido de un jugador en base a sus Datos de Salida

aptitudes

La persona a la que pertenece una cara en Nominal

una foto

La marca de un auto en base a sus atributos

El género de una cancién en-base a sus

tonos

Spam Modelos
Regresion Arboles de Reglas de

Logistica Clasificacion Clasificacion



;Como los clasificarias?




;Como los clasificarias?




Elementos basicos de una clasificacion

« ldentificar las caracteristicas relevantes de cada tipo de elemento. -

o Codificarlas como atributos y generar un conjunto d,e'dat'os




Clasificacion
° ObjetiVO

o Determinar las areas del espacio de atributos de cada clase

Long.eje mayor




Regresion Logistica

Epochs: 1




Regresion Logistica

Clasificacion de frutas en
base al color y el diametro

© Melon

© Naranja

16
Diametro

24 26

Diametro
10.0

23.0
8.0

26.0
7.0

24.0
20.0
21.0
21.0
23.0
22.0
23.0
24.0
15.0
15.0
19.0
7.0

23.0
25.0
20/10.0
21121.0
22(22.0

WO |IN([ofUL{H [WIN|[=

Color
200.0

170.0
150.0
30.0

170.0
32.0

170.0
160.0
180.0
160.0
190.0
190.0
250.0
31.0

250.0
31.0

100.0
180.0
70.0

210.0
190.0
180.0

Clase
Naranja
Melon
Naranja
Melon
Naranja
Melon
Naranja
Melon
Naranja
Melon
Naranja
Melon
Naranja
Melon
Naranja
Melon
Naranja
Melon
Melon
Naranja
Naranja
Melon




Regresion Logistica

Clasificacion de frutas en
base al color y el diametro

© Melon Melon

© Naranja © Naranja
16 18 2 2 26 :
Diametro

16 1 e 24 26
Diametro




Arboles de Clasificacion

Melon
50.0%, 11/22

Color

Clasificacion de frutas en =20

. Melon Naranja
base al color y el diametro 64.7%, 11/17

Diametro

>20.0

Melon
60.0%, 6/10




Arboles de Clasificacion

<65

Derecho
78.9%, 4850/61&<;

manejo

Derecho
85.2%, 576/676 (

peso

Derecho
781%, /42/4/51.71(

disparo

Derecho
74.8%, 12144 ."16@

velocidad

Clasificacion de pie
preferido del jugador

<4

Derecho
77.2%, 3671 /’4753C

pase

Derecho
72.3%, /294/100&;

defensa

Derecho
67.8%, 3?’323/534@

velocidad

Derecho

Derecho

Derecho

Derecho

Derecho

Derecho

Derecho

871%, 391/449
©)

estado fisico

Derecho
81.5%, 185/227

71.8%, 641/893 O

estado fisico

79.4%, 3633/457%

pase

81.7%, 2117/2591<

estado fisico

71.9%, 1554/216@

estado fisico

71.8%, 1999/218'(:;

disparo

63.5%, 1624 _4’255G

estado fisico




Reglas de Clasificacion

Clasificacién de frutas en base al color y el diametro

IF conditions = THEN class Distribution 4
Color=100.0 AND
Color=200.0

1|/ Diametro=23.0 Clase=Melon (7 0]

Color>100.0 AND
2| Diametro<21.0 AND Clase=Naranja [0, 4]
Color=170.0

3|/Diametro>15.0 Clase=Melon [4,1] ¥
4 TRUE Clase=Naranja (11, 11

> Clase=Naranja [0, 4]

16 18
Diametro




Modelos descri ptlvos/ n04 % gi s
superwsados P ST e

— e

& 2 5‘ KA
r.slf -
-
R '
e
. .B':.
| e



Asociacion

Permiten asociar:

Qué items suelen comprar juntos los
clientes

Queé canciones se suelen escuchar después
de otras

Qué niveles de aptitud suele tener juntos
un jugador ‘

Datos de entrada

Nominal
Binario

Datos de Salida

Modelo

Modelos

Reglas de
Asociacion



Reglas de Asociacion
ltems que se llevan de forma conjunta

Compra |Leche Café Te ~ o Galletita
| S |

1 Si No Si No

2 No <\ S, No Si

3 Sie’. ¥ |No Si Si

4 No Si No No

5 No No Si Si




Reglas de Asociacion

salad dressing toppings=1
crackers=1

chips pretzels=1

ice cream ice=1

salad dressing toppings=1
ice cream ice=1

chips pretzels=1

candy chocolate=1

packaged cheese=1
ice cream ice=1
candy chocolate=1
packaged cheese=1
salad dressing toppings=1
candy chocolate=1
candy chocolate=1
packaged cheese=1
packaged cheese=1
candy chocolate=1
candy chocolate=1

5
5
5
5
P
5
5
5

N N N 2 N AN PN 2

iSl;pp Conf Covr Strg

70

=

candy chocolate=1

candy chocolate=1 :;5
candy chocolate=1 i
candy chocolate=1
packaged cheese=1
packaged cheese=1
packaged cheese=1

salad dressing toppingsﬁ.

candy chocolate=1

salad dressing toppingsf;
packaged cheese=1 [
salad dressing toppings='9
ice cream ice=1 .
ice cream ice=1

chips pretzels=1

ice cream ice=1

chips pretzels=1
crackers=1

missing=1

ltems que se llevan de forma conjunta

Lift Levr

125.65 2.74
20942 2,94
31412 2.94
146.38 3.98
103.20 6.67
171.50 6.27
25130 2.74
190.30 3.62
105.54 5.51
228.67 5.97
51.29 2.80
93.07 3.19
139.61 2.83
51.60 6.67
73.71 749
179.50 3.08
126.87 3.79
209.42 3.59
114.67 8.47
124.73 5.21
31412 391
228.67 5.97
418.83 3.26
172.00 7.94
27440 7.7
502.60 3.91
91.83 14.87
153.14 6.55
158.58 3.88

Antecedent

t, yogurt,

~WROoIE N

Consequent

yogurt, other vegetables, bottled water, root vegetables

yogurt, rolls/buns, bottled water, root vegetables

yogurt, other vegetables, rolls/buns, bottled water, root vegetables

yogurt, rolls/buns, soda, root vegetables

yogurt, whole milk, other vegetables, rolls/buns, bottled water

tropical fruit, whole milk, other vegetables, rolls/buns, bottled water

tropical fruit, yogurt, other vegetables, rolls/buns, bottled water

tropical fruit, yogurt, whole milk, rolls/buns, soda

tropical fruit, rolls/buns, bottled water, soda

tropical fruit, other vegetables, rolls/buns, bottled water, soda

tropical fruit, yogurt, other vegetables, root vegetables

tropical fruit, yogurt, rolls/buns, root vegetables

tropical fruit, yogurt, other vegetables, rolls/buns, root vegetables

yogurt, other vegetables, bottled water, root vegetables

yogurt, whole milk, other vegetables, bottled water, root vegetables

tropical fruit, yogurt, other vegetables, bottled water, root vegetables

tropical fruit, yogurt, whole milk, bottled water, root vegetables

tropical fruit, rolls/buns, bottled water, root vegetables

yogurt, whele milk, rolls/buns, bottled water, root vegetables

tropical fruit, whole milk, rolls/buns, bottled water, root vegetables

tropical fruit, yogurt, rolls/buns, bottled water, root vegetables

tropical fruit, other vegetables, rolls/buns, bottled water, root vegetables
tropical fruit, other vegetables, rolls/buns, bottled water, root vegetables
yogurt, whole milk, other vegetables, rolls/buns, bottled water, root vegetables
tropical fruit, whole milk, other vegetables, rolls/buns, bottled water, root vegetables
tropical fruit, yogurt, other vegetables, rolls/buns, bottled water, root vegetables
tropical fruit, other vegetables, rolls/buns, bottled water, root vegetables
tropical fruit, yogurt, whole milk, other vegetables, rolls/buns, bottled water
tropical fruit, rolls/buns, soda, root vegetables

whole milk
whole milk
whole milk
other vegetables
tropical fruit
yogurt

whole milk
other vegetables
yogurt

yogurt

whole milk
whole milk
whole milk
tropical fruit
tropical fruit
whole milk
other vegetables
whole milk
tropical fruit
yogurt

whole milk
yogurt

whole milk
tropical fruit
yogurt

whole milk
yogurt, whole milk
root vegetables
other vegetables




Reglas de Asociacion

Peliculas que ve una persona

Persona | Garage |ElJuego 'Hombre |Nueve
Olimpo | delaSilla | mirando.. | Reinas
Juana Si No Si No
Juan No I'Si No Si
Martina | Si No Si Si
Martin ~ No Si No No
Maria No No Si Si




Agrupamiento

Permiten agrupar:

Caracteristicas de jugadores
o Los arquetipos de las posiciones
surgen naturalmente
Qué canciones se suelen escuchar juntas
o Géneros basados en datos
RETNES
o ;Existe el “tercer mundo™?
Transacciones de banco, para encontrar
andmalas
Fotos parecidas

Videos K-medias

Datos de entrada

Discreto Continuo
Datos de Salida
Modelo

Modelos

Expectation

2o Maximization



Agrupamiento con K-Medias

Datos 2D sintéticos




Agrupamiento con K-Medias

Conexiones a una red

8

3775 37.76 3779 37I.8 3781 37:76 3777 37.‘78 3779




Agrupamiento con K-Medias Animales (16 atributos)

animal Tiene_Pelo Tiene_Plumaslace_de_huev: Toma_Leche Vuela Acuatico animal Cluster Silhouette  Tiene_Pelo Tiene_Plumaslace_de_huev: Toma_Lechd
oso_hormi.. 1 0s0_hormi... 0.617642
antilope 1 antilope 0.657015
robalo 0 [robalo | 0.661593
0s0 1 050 0.617642
jabali ! jabali 0.660031
JED ! bufalo 0657015
HECOmD ! becerro 0.632698
carpa 0
pez_gato 0 ] 0596402
conejillo_d... 1 pez gato | 0661593
chita 1 conejillo_d... 0.586307
gallina 0 chita 0.660031
coto 0 gallina 0.627624
almeja 0 [[coto ] 0.661593
cangrejo 0 almeja 0.549553
8 cangrejo 0.5779%4
1
0
0
0
0
il
0
0
0

o
o
Ty

W Novm|~lWIN|—

langostino
CUevo langostino 0.585912
il - cuervo 0.642782
z;rf:(;_man... ciervo 0.657015
paloma [perro_mari... | 0.649525
pato 20 [[delfin | 0.538889
elefante paloma 0.627624
flamenco pato 0.633183
elefante 0.657015
flamenco 0.63955

pulga
rana
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0
0
0
0
1
0
1
0
0
1
0
0
0




e Modelo genérico - Regresion
o Grafo de computacion
o Nodos derivables

m Redderivable ‘ ‘

Agrupamiento

° Modular ' ‘ ‘ Asociacion
m Composicionde: - ‘
subgrafos ‘
o Transforma vectores

o Permite aprovechar grandes
cantidades de datos



Mas modelos

classification

kernel
approximation
svC

~ Ensemble
Classifiers NOT

==
workang | KNeighbors

Classifier

-
Naive

Bayes NoT
1 WORKING

f Spectral WORKING

Clustering

GMM

<10K

samples

¢

clustering

=
MiniBatch
KMeans

NOT
WORKING

ha

SGD
' Classifier

X.

<100K

samples

YES
YES [

do you have
labeled
data

2

number of
categories
known

o ¥

<10K

samples

YES
W -

* MeanShift ‘l

. VBGMM

learn

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

>50

samples

regression

V4
/ " Lasso

=
S0 ~ ElasticNet

Regressor
f ’\

NO,

few features

category
§ 00K should be

No L |
VES | important
predicting a L g ! S -

quantity
NO
- =
l Randomized
PCA
just ! .
looking H NOT

YES
WORKING

predictinga

' Isomap

Spectral
Embedding
NOoT

O WORKING

<10K .

samples NO kernel
# | approximation

predicting

structure

SVR(kernel="rbf")

EnsembleRegressors

NOT
WORKING

: -
RidgeRegression

'SVR(kernel=Tinear’)

dimensionality

reduction




Mas modelos

Classification Data Transformations

I linear_manifold_regularizer
svm_one_class_trainer Go get

with radial_basis_kernel labels!

Do you have
a graph of "similar”
samples?

I vector_normalizer_frobmetric

discriminant_pca
sammon_projection

svm_c_linear_dcd_trainer
(see one_class_classifiers_ex.cpp
example program)

Are you trying

to label things

as anomalous
vs. normal?

Learning a

svm_c_trainer distance metric?

with radial_basis_kernel or
histogram_intersection_kernel

svm_c_linear_trainer < 20K
Samples

one_vs_one_trainer

Structured Prediction

Do you have
two views of
your data?

krr_trainer with

structural_track_association_trainer I
radial_basis_kernel

structural_assignment_trainer I
Do you have
labeled data?

with krr_trainer using
radial_basis_kernel

Number of

Number of

Do you want to detect
objects in images?

Want to make
a tracker?

Trying to solve an
assignment problem?

features
features <100

I svm_multiclass_linear_trainer <100

Do you want
to transform
your data?

Predicting a
true or false label?

Predicting the labels
of nodes in a graph?

structural_svm_problem
(Used to build your own
structured precition tool!)

structural_object_detection_trainer I

Do you have

Predicting a
labeled data?

Are you tryin
categorial label? you trying

to rank order
something?

Predicting a
continuous quantity?

Binary labels on

nodes in a graph? structural_graph_labeling_trainer

newman_cluster or
chinese_whispers

A chain structured graph?
(e.g. words in a sentence)

Do you know how
1\ many categories?

Is this a time-series YES YES
or online prediction
problem?

structural_sequence_segmentation_trainer | |

Are you trying to make
a BIO or BILOU tagger?

spectral_cluster or
find_clusters_using_kmeans

krr_trainer with

structural_sequence_labeling_trainer I /
a Wil N /
Svi_tralner with radial_basis_kernel /
radial_basis_kernel or N\

histogram_intersection_kernel Markov Random Fields ;

Clustering Regression S~




