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RESUMEN

El analisis de grandes datos ha sustituido a la recolecciéon de datos como
nuevo «cuello de botella» en el proceso de toma de decisiones. Para extraer
conocimiento de utilidad de grandes, heterogéneos y fluctuantes conjuntos de
datos, se necesita de poderosos recursos computacionales y abstracciones de
programacion, que sean efectivamente utilizados. Big Data surgié junto con
la aparicion en el mercado de computadoras con gran capacidad de cémputo
las cuales actiian en forma distribuida, pero coordinadamente, aprovechando
su potente capacidad de procesamiento. Para su tratamiento se debe tener en
consideracién las principales caracteristicas en Big Data: volumen de los datos
generados, su variabilidad y la velocidad con que ellos se originan. Su trata-
miento implica tener que emplear algoritmos especificos que alternan el uso del
disco y de la memoria, reducir las dimensiones de los modelos (para facilitar
la interpretabilidad o para llegar a resultados vélidos), adaptar algoritmos de
propdsito general (como el gradiente estocdstico), generar nuevos algoritmos
para el procesamiento de datos originados por streaming y distribuir los datos
entre multiples nodos, utilizando modelos computacionales que organizan los
célculos (el més popular es MapReduce). Tal diversidad de abordajes es debido
a las diferencias entre el Data Mining tradicional y la analitica aplicada a Big
Data.

Incluso el andlisis estadistico debe modificarse debido a que luego del pro-
cesamiento de los datos, el andlisis predictivo en Big Data emplea muestras que
representan a la mayoria de la poblacion, por lo que la significacion estadistica
no es tan apreciable como lo es en la analitica tradicional. Este hecho da lu-
gar a nuevos métodos estadisticos para obtener conocimientos de los modelos
predictivos.

En el presente documento se describen generalidades del proceso de analiti-
ca sobre Big Data y se presentan técnicas que pueden ser aplicadas a este tipo
de problemas. A lo largo de ellas se exploran y analizan distintos algoritmos y
su viabilidad para enfrentarse con datos masivos, presentandose, en algunos ca-
sos, sugerencias para su adaptacién. Por otro lado se presenta un ordenamiento

que incluye una clasificacion y una taxonomia de los términos de mineria de
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datos y modelos computacionales adaptados a Big Data. Al estudiarse los al-
goritmos actuales, se identifican posibles modificaciones planteadas como casos
de estudio cuya viabilidad podria ser analizada en el futuro. A su vez se presen-
ta un caso de estudio donde algunas de las técnicas estudiadas son aplicadas
al Plan Ceibal, basandose en los datos obtenidos de los usuarios, a través del
andlisis de una red modelada por un grafo, cuyos nodos son los centros de
estudio y sus aristas estan representadas por la hora en que esos centros estan

conectados

Palabras claves:
Big Data, Aprendizaje Automatico, Clustering, Arboles de Decision, Map
Reduce.
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Capitulo 1
Introduccion

Big Data se refiere a los conjuntos de datos cuyo tamano va mas alla de la
capacidad de las herramientas tradicionales de software de datos para capturar,
almacenar, gestionar y analizar.

El trabajo que se reporta en esta Tesis de Maestria tiene como objetivo
principal la presentacion de técnicas aplicables a la analitica sobre Big Data,
mediante la elaboracién del estado del arte de esta disciplina respecto a las
aplicaciones de Data Mining (Mineria de Datos).

En la investigacion abordada se dan respuesta a las siguientes interrogantes:

s ;Los métodos tradicionales utilizados en Data Mining pueden aplicarse
directamente sobre datasets generados como Big Data?

= ;Cudles son algunas de las nuevas técnicas o adaptaciones de algoritmos
ya existentes que solucionan problemas de Big Data?

s ;Cémo se pueden relacionar los conceptos de técnicas y de tareas tra-
dicionales de Data Mining con situaciones que generan Big Data tales

como los sistemas de recomendacion o las redes sociales?

Data Mining se puede describir como una actividad interdisciplinaria donde
se combinan, entre otros, la inteligencia artificial y los métodos estadisticos con
el objetivo principal de descubrir informacién oculta en los datos [1].

Los sistemas en el mundo real (por ejemplo, sensores del clima, deteccién
de intrusos en redes de computadoras, redes sociales y aplicaciones de comer-
cio electrénico) producen una gran cantidad de datos, provenientes de diversas
fuentes, altamente complejos y no estructurados, los cuales son dificiles de pro-

cesar. Este desafio es un problema comin para organizaciones e industrias y



1 Introduccién

requiere una nueva direccién de investigacién como lo plantedé Michael Stone-
braker en el ano 2015 [2]. Big Data es un concepto que hace referencia a la
recoleccidn, procesamiento, gestion y analisis de grandes cantidades de datos,
cuyo objetivo es generar conocimiento o informacion destinada a contribuir
en el proceso de la toma de decisiones. Las tareas nombradas son enfrentadas
con limitaciones por los métodos habituales, los cuales estan sustentados sobre
bases de datos relacionales. El desafio fundamental de las aplicaciones de Big
Data es la exploracién de grandes y heterogéneos volimenes de datos para
extraer conocimiento tutil.

Big Data se identificé inicialmente en referencia a los tres principales ca-
racteristicas que la definen: velocidad (con la cual son originados los datos),
variabilidad (debido a los diversos tipos de fuentes de datos que pueden ser
integrados o aparicién de nuevos atributos en ellos) y volumen (en relacién
a la enorme cantidad de datos que pueden ser generados por segundo). Ac-
tualmente (aunque no son caracteristicas que definan a Big Data) se agregan
cuatro nuevas: validez (para determinar qué datos son admitidos), veracidad
(vinculado a la consistencia y confiabilidad de los datos), valor (relacionado
al capital que se puede generar a partir de los datos) y visualizacién (la cual
es critica debido a que el uso de graficos para observar el comportamiento de
grandes cantidades de datos complejos es mucho mas efectivo para trasmitir
significado).

La analitica sobre Big Data puede ser vista como una variacion de la apli-
cacion de Data Mining adaptada a la gestién de grandes volumenes de datos.
El tratamiento de esta gran cantidad de datos, implica tener que distribuirlos
entre multiples nodos, debido a que cargarlos en una sola maquina, podria to-
mar un tiempo prolongado (existen dos posibles limitaciones: la que la memoria
pueda tener en si y el ancho de banda entre el disco y la memoria). Es necesa-
rio entonces adecuar algunos métodos tradicionales de Data Mining mediante
nuevos algoritmos, para poder aplicar dichas técnicas a dominios exclusivos de
Big Data, donde los datos crecen de tal forma que se tornan impredecibles,

complejos y dificiles de gestionar.
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1.1. ;Por qué los métodos de Data Mining
presentan limitaciones al aplicarse a Big
Data?

Data Mining posee modelos que son utilizados de manera sistematica. En
cambio, al tratarse de Big Data, existe un reto importante al intentar generar
modelos generales mediante la combinacién de los patrones descubiertos local-
mente e integrarlos en forma unificada. Estas limitaciones son debidas a las
3 v’s que caracterizan a los grandes datos: son generados masivamente y con
gran variabilidad y velocidad, por lo que patrones que pueden ser detectados
«localmente» pueden no existir en el futuro. Esta situacién también puede re-
petirse en Data Mining, pero su evolucion es lenta y, en consecuencia, es posible
adaptar nuevos modelos con relativa facilidad. En Big Data esta evolucion es
altamente acelerada y si no se dispone de una adecuada solucién los modelos
dejan de ser eficientes.

La adaptacion de las técnicas tradicionales de Data Mining a Big Data se
logra atendiendo las caracteristicas citadas de las 3 v’s de los grandes datos.
El volumen grande de datos se puede solucionar con algoritmos adecuados que
utilizan disco y memoria (esto se presenta en la Seccion 5.2, Algoritmos de
recuperacion de items, donde se emplean algoritmos a pasos, como PCY y en
la 5.8, Clustering, en la cual se mencionan BFR y CURE). También existen
técnicas que distribuyen los calculos empleando MapReduce. Por otro lado,
la velocidad con que se generan los datos, o su variabilidad al transcurrir el
tiempo, pueden ser atendidas por medio de un analisis adecuado de streams
de datos o adaptando algoritmos de propdsito general (esto se presenta en el
Capitulo 4 donde se analiza el método del gradiente estocéstico, resultado de la
adaptacion del gradiente ascendente, que permite mayor velocidad en tiempo

de ejecucion).

1.2. Taxonomia de términos en Big Data

La Mineria de Datos tradicional diferencia los términos tarea y método.
La tarea indica el problema a ser resuelto y los métodos (también llamados
técnicas o algoritmos) son las herramientas utilizadas para resolver las tareas.

A los efectos de establecer una base para una adecuada taxonomia, nuestra
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propuesta modifica, expandiéndolo, el concepto de «método» e incorpora uno

nuevo, «aplicacion», los cuales se describen a continuacion.
Tareas en Data Mining

Las tareas o modelos en Data Mining pueden ser predictivos y descrip-
tivos. Dentro de los predictivos, se encuentran la clasificacién y la regresion.
En las tareas descriptivas se encuentran el agrupamiento, reglas de asociacién,
correlaciones y deteccién de anomalias, entre otros. Por ejemplo, clasificar una
poblacion de acuerdo a cierto atributo, se considera como una tarea de clasi-
ficacion. Los métodos (técnicas o algoritmos) para resolver esta tarea pueden
ser: arboles de decision, redes neuronales y regresion, entre otros.

Técnicas en Data Mining

Las técnicas (también llamados indistintamente métodos o algoritmos en
Data Mining) son utilizados para resolver las tareas mencionadas anteriormen-
te. Algunos ejemplos son los drboles de decision, las redes neuronales artificia-
les, las maquinas de vectores de soporte, el perceptrén, vecinos mas cercanos

y las redes bayesianas.
Clasificacion de los métodos en Big Data

El ordenamiento de Data Mining en base a tareas y técnicas es necesario

adaptarlo para Big Data por las siguientes consideraciones:

» Complejidad que presenta diferenciar las tareas de los métodos (pueden
confundirse en sus objetivos particulares al aplicarse a un determina-
do problema). Una complicacién adicional puede ocurrir, por ejemplo,
al observar técnicas que utilizan a otras, para su implementacion. Por
ejemplo, en el Capitulo 5, el método LSH (funciones de hash localmente
sensibles), es utilizado por otra técnica, K-NN (k vecinos més cercanos).

= La presencia de modelos como MapReduce o el andlisis de datos genera-
dos en un stream, diversifican las herramientas disponibles para resolver

los problemas de analitica.

Por lo tanto, consideraremos que las tareas son los problemas a resolver y los
enfoques que se utilicen para solucionarlo los llamaremos técnicas (a diferencia
de Data Mining no se usaran indistintamente los términos algoritmos, métodos

y técnicas debido a que también se pueden incluir otras estrategias de solucién).
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Aplicaciones

Con la masiva utilizacion de algunas aplicaciones de Internet, del tipo de
redes sociales, o sitios de ventas, han surgido campos de investigacién (siste-
mas de recomendacién. analisis de links, de sentimientos y semantica de redes
sociales, entre otros) construidos sobre Big Data que, en esta tesis, son deno-
minados aplicaciones.

Denominamos «aplicaciones» a problemas de Big Data que se resuelven
utilizando los conceptos de tarea (para identificar al problema) y de técnicas
(para resolverlo).

En la Tabla 1.1 se presenta una clasificacién de las tareas junto con las
técnicas o algoritmos para abordarlas. Esta clasificacién estda basada en una
tabla presentada en [3] para Data Mining, ampliada en este trabajo con tareas

y algoritmos utilizados para Big Data.

Predictivo Descriptivo
Tarea ° - 8
- = 22| o o
'S 7.8/ 58|32 2|%
9 = E o | 2c|Emc B
2l £ |EZ|E€ 22 cE| 2
o = ¥ |85 | P2 55|82 2
Técnica @) ~ T |2 |OF|A<|®n
Redes Neuronales \% \% \% \Y%
Arboles de decisién \Y% \Y% \% A% \Y%
Redes de Kohonen \%
Regresioén lineal y logaritmica A% V
Regresién logistica A% A%
k-means \%
A priori \%
Vecinos mas préximos A% A% \Y%
Andlisis factorial y de componentes principales A%
Algoritmos genéticos \Y% \Y \% \% \Y% \Y%
Maquinas de vectores soporte A% A% \Y% \Y%
Stream de datos \Y% \Y% A% A% A% vV |V
Anélisis de grandes grafos \Y% \% \% \% vV |V
Itemsets similares \% \% \%
Itemsets frecuentes \% \% \% \%
MapReduce \Y% \% \Y%
Redes bayesianas \Y% \Y% \Y%
LSH \Y \Y%
Minhashing \% A% \%
Reduccién de la dimensiéon \Y% \% \% \% \% \Y%
Maximizacién Expectacion \Y% \Y \Y
Perceptrén A% A%
Ensamble de clasificadores \Y% \Y%
Flajolet-Martin \Y%

Tabla 1.1: Tareas y técnicas para Big Data (Basado en: Introduccion a la Mineria
de Datos José Hernandez, Maria J. Ramirez y César Ferri - 2004 )

En la Figura 1.1, en base al relevamiento llevado a cabo durante el trabajo,
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se categorizan las técnicas de acuerdo a su empleo comun en Data Mining y
Big Data o exclusivos a cada uno de ellos. También se consider$ una categoria

donde algunos algoritmos son aplicados en Big Data.

Técnicas

Data Mining

Figura 1.1: Empleo de las técnicas

1.3. Objetivos

A continuacién se presentan los objetivos planteados para esta tesis de

maestria.

= Presentar, en una primera aproximacion, una clasificacion de las técnicas
de analitica originadas en Data Mining y su correspondiente adaptacion
para Big Data, junto con una taxonomia de los métodos disponibles, los
cuales, en la literatura existente, resultan dificiles de contextualizar en
el marco de una clasificacién general, estableciendo la diferencia entre
tareas, técnicas y aplicaciones como se expreso en la Seccion 1.2.

= Proporcionar un exhaustivo analisis, a partir del cual sea posible disponer
de la descripcion de varias técnicas para el tratamiento de Big Data, con
la correspondiente fundamentacién teorica.

= Presentacion de un caso de estudio donde algunas de las técnicas estu-
diadas son aplicadas al Plan Ceibal, basandose en los datos obtenidos
de los usuarios, a través del andlisis de una red modelada por un grafo,
cuyos nodos son los centros de estudio y sus aristas estan representadas

por la hora en que esos centros estan conectados.
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= Identificacién de posibles casos de estudio, junto a un relevamiento de

posibles areas de investigacién del tema.

1.4. Contribucion

La busqueda de un ordenamiento de las aplicaciones y de los problemas
asociados a Big Data condujo a la presentacién de los conceptos adaptados de
tareas, métodos y aplicaciones, que se utilizaron para efectuar una clasificacion
de las tareas y técnicas de Big Data. Esta clasificacion estd representada en
la Tabla 1.1 y es utilizada para contextualizar las aplicaciones tal cual fueron
definidas en la Seccion 1.2.

Al analizar el flujo tradicional en el aprendizaje de maquinas, identificamos
la necesidad de modificarlo para adaptarlo a Big Data, teniendo en cuenta que
pueden originarse nuevas caracteristicas y considerar que los patrones anéma-
los pueden ser parte de pequenas sub-poblaciones. Considerar este escenario
podria implicar que se necesite mas de un modelo de aprendizaje automaético
para identificar el comportamiento de las distintas sub poblaciones.

En el estudio de las técnicas empleadas en Data Mining o en los modelos
de funcionamiento de aprendizaje automadtico, se presentan los fundamentos
tedricos que posibilitan su utilizaciéon en Big Data o, en caso contrario, para
descartarlas. En algunos técnicas se presentan ejemplos de funcionamiento de
algoritmos especificos.

A lo largo del trabajo se han identificado posibles casos de estudio relacio-
nados con la analitica sobre Big Data, junto a un relevamiento de posibles areas
de investigacion del tema, conjuntamente con la presentaciéon de abundantes
ejemplos para aclarar algoritmos y conceptos abordados.

En el Caso de Estudio del Plan Ceibal, se aplicaron técnicas de analitica
sobre los datos generados diariamente por los usuarios, descubriéndose indi-
cadores ttiles destinados al soporte para la toma de decisiones: relacién de
visitas a sitios con material educativo comparados con visitas a sitios de di-
verso contenido, deteccién de horarios de maxima y minima utilizacién de los
recursos, exploracién de clisteres y deteccion de outliers (centros de estudio
que difieren en la utilizacién habitual de la red, en relacién a los horarios).

El Caso de Estudio anterior fue presentado en el VI CBIE (Congresso Bra-
sileiro de Informdtica na Educagao), realizado por la Sociedade Brasileira de
Computacao (SBC), en la ciudad de Recife, Republica Federativa del Brasil en

7
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el periodo del 30 de Octubre al 02 de Noviembre de 2017, bajo el nombre de
«Application of clustering techniques on data generated by an Online Educatio-
nal Network». Posteriormente, a partir de este trabajo, se presenté un segundo
articulo en el workshop LALA (Learning Analytics Latin America 2018), en la
ciudad de Guayaquil, Republica del Fcuador, denominado ”Dibujando el mapa

de trdfico de redes escolares en linea”

1.5. Organizacion de este informe

El Capitulo 2 presenta una propuesta del ciclo de vida del trabajo con Big
Data y se enfoca en describir sus fases iniciales, desde la recoleccién de los datos
hasta su procesamiento, incluyendo la fase de generacién (stream de datos), el
tratamiento de los datos (datos faltantes, deteccién de valores anémalos, etc.)
y MapReduce (fase de procesamiento).

Una profundizacion en la analitica sobre datos incluyendo el concepto de
modelos utilizados se expone en el Capitulo 3. También se presenta un or-
denamiento del modelado estadistico, el cual es empleado para estructurar el
presente trabajo y, debido a la importancia de obtener modelos adecuados, se
presentan diversos criterios para evaluarlos, introduciendo la nociéon de error
y costos asociados. En este capitulo, asimismo, se explora la necesidad de
modificar el andlisis predictivo para Big Data dando lugar a nuevos métodos
estadisticos para obtener conocimientos de los modelos predictivos. A su vez
se enumeran algunos campos de investigacion actuales de analitica sobre Big
Data.

El Capitulo 4 habla de técnicas generales de Data Mining y en ellas se
introduce el aprendizaje automatico y una idea de su adaptacion a Big Data.
Otros algoritmos presentados son: reduccién de la dimensién (método SVD
y la descomposicién CUR, entre otros), algoritmos de optimizacién y regre-
sion. Se realiza una descripcién del aprendizaje automaético y, en particular,
del perceptron, describiéndose algunas limitaciones que presenta, lo que abre
el camino para otras tecnologias mas apropiadas como maquinas de vectores
de soporte. Estas son estudiadas como una alternativa para resolver las res-
tricciones del perceptron y para enfrentar problemas de Big Data cuyos datos
pueden presentar millones de caracteristicas. Luego se presentan algoritmos
para la reduccion de la dimension y de optimizacion, que son utilizados en

varias de las técnicas desarrolladas, y, en particular, algunas modificaciones
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que mejoran el escalado. En el mismo capitulo se aborda la regresién como un
modelo paramétrico, detallandose los modelos de regresiéon RIDGE y LASSO.
En el Capitulo 5 se describen varias técnicas y tareas de Data Mining

adaptadas a Big Data:

= Bisqueda de articulos similares: Es un problema fundamental en Big
Data. Se estudian conjuntos de {tems que tienen una interseccién comun
con otros conjuntos. Asimismo se describen los conceptos de distancia y
similaridad de Jaccard, shingles, minhashing y LSH.

= [temsets frecuentes: Busca determinar el total de canastos que contienen
un determinado conjunto de items. Se explora el algoritmo A Priori, el
cual establece un procedimiento para descartar subconjuntos. Debido a
la alta exigencia de memoria de dicho algoritmo y para optimizar su uso,
se presenta el algoritmo de PCY y el algoritmo Multihash.

» Clasificacién: Se desarrolla bajo la éptica de la regresion lineal y de mo-
delos lineales generalizados empleando la regresion logistica.

= Métodos de vecinos més cercanos: Son métodos que permiten que la
complejidad del modelo crezca a medida que aumenta la cantidad de los
datos observados. Se aborda el problema de K-NN en Big Data y se
presentan técnicas para resolverlo.

= Arboles de decisién: Es apropiado para problemas con muchas variables
de entrada, los cuales no pueden ser resueltos por clasificadores lineales.

= Combinacién de clasificadores: Para mejorar los resultados de clasifica-
dores individuales, se pueden combinar varios de ellos. Se describen los
métodos de Bagging, Boosting y AdaBoost.

» Redes neuronales artificiales: Se presentan los algoritmos de propagacion
hacia adelante y hacia atras, aplicando dos fases al proceso de aprendiza-
je, lo que se describe como un ciclo de propagacién-adaptacion. Al final
se abordan los conceptos de redes neuronales profundas y superficiales y,
a partir de alli, el concepto del aprendizaje profundo (deep learning).

= Métodos de clustering: Debido a su importancia, son tratados especial-
mente los métodos de clustering jerarquicos y por asignacion de puntos.
Estos métodos presentan un alto costo computacional al tratar grandes
conjuntos de datos menciondndose algunos algoritmos que resuelven el
problema. Se abordan los clusteres en modelos de stream de datos y los

clusteres probabilisticos utilizando el modelo de mezcla de gausianas.
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A continuacién se enumeran algunas aplicaciones, que son estudiadas en el

Capitulo 6, en el contexto planteado en la Seccion 1.2.

= Anadlisis de links: Se estudia la tecnologia de motores de bisqueda y se
introduce el algoritmo de Page Rank como una tarea de sumarizacion.

= Sistemas de recomendacién: Los recomendadores estan basados en al-
goritmos que intentan predecir la respuesta de un usuario, frente a un
conjunto de opciones. Los dos tipos mas frecuentes son: sistemas basados
en contenido y sistemas de filtrado colaborativo.

= Andlisis de sentimientos: Se presenta un algoritmo de aprendizaje au-
tomatico para su tratamiento y se describe el caso de estudio denominado
analisis de sentimientos colectivo.

= Redes sociales: Se plantea el problema de identificacién de comunida-
des. Se incursiona en el problema de bisqueda de comunidades que se

superponen y se estudia el modelo de grafo de afiliacion.

En el Capitulo 7 se presenta el Caso de estudio del Plan Ceibal. Se pretende
encontrar patrones o caracteristicas que indiquen la existencia de horarios en el
que se observan aproximadamente la misma cantidad de conexiones en centros
de estudio, en determinados dias.

Las conclusiones del trabajo se presentan en el Capitulo 8, conjuntamente
con el resumen de las propuestas que han surgido como posibles lineas de
trabajo futuro.

Por ultimo, los métodos estadisticos de aprendizaje son expuestos en el
Anezo 4. En entornos reales, la incertidumbre es el factor mas importante a
tener en cuenta, lo que justifica su relevancia. Se describe brevemente la teoria

de la decisiéon bayesiana.
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Capitulo 2

Big Data

El paradigma Big Data puede ser considerado como el sistema de Big Data
y su ambiente (realidad que genera los datos), siendo el objetivo del sistema
la recolecciéon de los datos, aprender sus caracteristicas y tomar decisiones
correctas [1]. El paradigma planteado permite definir un ciclo de vida para
el proceso completo que se presenta en la proxima seccion. Por su naturaleza

dindmica, los datos generalmente son originados en forma de stream de datos.

2.1. Ciclo de vida

/' Difuchén yuso Recoleccin
Visualizacidn)
Evaluscidne
Iriterpeetacidn )
Val Triage Difuesiéin y uso
(Visualizazidn]
Mineria de datos l T
y Trarsponts Evsluaciéne
Irterpe atacién
Salgceion, bmpa iy l f
..... rmaciin |
Sabeouden, bange p Mineria de datos

Figura 2.1: Proceso de Data Mining y Ciclo de Big Data

El proceso empleado en Data Mining consta, habitualmente, de las fases:
Integracién y recopilacion de las fuentes de datos; Seleccion, limpieza y trans-
formacién; Mineria de datos; Evaluacién e interpretacién; Difusién y uso [3].
Este proceso se puede adaptar a Big Data, debiendo ser consideradas las 3 v’s,
obteniéndose un ciclo de vida. En las fases iniciales se requiere un tratamiento

diferente al utilizado en el Data Mining tradicional, considerandose que los
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datos son generados a mucha velocidad y en gran volumen. Por lo tanto, hay

que seleccionar algunos de ellos y descartar otros, transportarlos y efectuar

un procesamiento distribuido. En la Figura 2.1, se aprecia el proceso de Data

Mining y el ciclo de Big Data. En dicho ciclo se observan las siguientes etapas:

1.

Recoleccion: consiste en el procesamiento original de los datos (prove-
nientes de sensores, por ejemplo).
Triage: se trata de la priorizacion y seleccion de los datos ttiles en los

puntos de generacion.

. Transporte: estd relacionado a mejorar la eficiencia, para lograr procesar

la mayor cantidad de datos en el menor tiempo posible.
Seleccion, limpieza y transformacion: se eliminan o corrigen datos incom-

pletos, y se proyectan y filtran los datos de los atributos que podrian ser
de utilidad.

. Procesamiento: esta etapa tiene la finalidad de aumentar la disponibili-

dad de procesamiento de los datos para generar productos. El proceso
efectuado por MapReduce es la técnica mas popular en Big Data.
Mineria de datos: estd asociado a qué tareas y técnicas de andlisis se
deben utilizar para entender los datos y encontrar relaciones y patrones
ocultos en ellos.

Evaluacion e interpretacion: es la generacién de conocimiento a través del
andlisis de la informacion, utilizando determinadas herramientas junto al
conocimiento aportado por expertos. Esta etapa, si es necesario, puede

ser iterada desde cualquier fase del ciclo.

. Difusién y uso: consiste en la toma de decisiones y proveer servicios de

analitica (como la creacién de servicios de analitica sobre grandes datos
distribuidos).

. Retroalimentacién, mantenimiento y optimizacién: en caso de cambiar

los datos o los objetivos del proyecto, se puede realizar cambios sobre

cualquier etapa del proceso.

De acuerdo a la cantidad y/o tipo de datos, y a la forma en que éstos se

generen, existen situaciones en las que algunas de las etapas nombradas no son

ejecutadas.

Dentro de la etapa de Difusién y Uso, se puede considerar a la visuali-

zacion como una actividad cuya importancia se torna imprescindible para la

interpretacién de los resultados (es desarrollada en el Anexo 1, Visualizacion).
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Las etapas dos (triage) y tres (transporte) no se desarrollan con més detalle
ya que su estudio se aparta del objetivo del trabajo. El triage es necesario para
descartar datos no deseados de las fuentes que los generan. Por ejemplo, en
sensores de sonidos originados en el medio ambiente pueden interesar, exclu-
sivamente, los provenientes del transporte ptublico. Con respecto a la fase de
transporte de datos, es importante considerar los desafios que se plantean du-
rante la transferencia entre sistemas (plataformas, bases de datos, etc.) como

ser la seguridad y optimizacion.

2.2. Stream de datos

Considerando la generacién de datos en Big Data y las 3 v’s caracteristicas,
es usual que datos que arriban en la forma de stream no sean almacenados
(lo cual implica que deben ser procesados al ser obtenidos, ya que, en caso
contrario, se perderian). Por lo tanto, al procesar un stream, las primeras fases
del ciclo de Big Data se deben ejecutar de diferente manera.

A continuacion se describe el problema de extraer una muestra de un
stream, suponiendo que los datos se reciben a una velocidad y volumen tales,
que no pueden ser almacenados. En consecuencia, se hace necesario procesarlos
en memoria principal para que no se pierdan algunos elementos. Por lo tanto,
seria necesario, de alguna forma, realizar sumarizaciones. En primer lugar, se
busca tener una muestra de los datos, eliminando los que no son utiles. Otra
opcién, es tratar un ntimero grande de datos como una ventana y procesarlos,
abstrayéndose del resto de los datos. Sin embargo, si la ventana es muy gran-
de, se deben efectuar sumarizaciones [4]. La tasa de arribo de los datos en el
stream no esta bajo el control del sistema y ésta es la diferencia fundamental
con una base de datos (sea o no relacional). Los streams pueden llegar a ser
almacenados en un archivo, con la limitacién de que no se pueden realizar
consultas (a menos que se utilicen procedimientos de recuperacién, los cuales
consumen mucho tiempo).

En la practica, se dispone de un «almacenamiento de trabajo» (en memoria
o en disco), que almacena las sumarizaciones, o partes de streams y es utili-
zado para responder a queries. Estas pueden existir de dos formas: «standing
queries» v «queries ad hoc». Las primeras se encuentran almacenadas y pre-
viamente configuradas, son ejecutadas permanentemente y producen salidas

en determinados momentos (por ejemplo calcular la maxima temperatura re-
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cibida a través de un sensor del medio ambiente cada media hora). El otro
tipo de query es ad hoc: se trata de una consulta particular sobre el stream
en su estado actual que puede tomar como entrada a las sumarizaciones que
las standing queries ya procesaron o sobre datos arribando en determinado
momento [4].

El principal problema en el procesamiento es la memoria requerida. Para

ilustrar este hecho se presenta un par de ejemplos.
Datos provenientes de camaras de video

Aunque la resolucién de cada imagen sea baja, se producen streams de
imagenes cada un segundo aproximadamente. Al multiplicarse por muchas
camaras que pudiera haber desplegadas en una ciudad, facilmente, se llega al

orden de los terabytes en un dia.
Monitoreo plataforma maritima

Para monitorear el mar correspondiente a la plataforma maritima del Uru-
guay (350 millas ocednicas), se necesitaria 2,3 millones de sensores, que de-
berian enviar 10 datos por segundo, los cuales generarian 8 terabytes de datos
al dfa (para la confeccién de este ejemplo, se obtuvieron datos de la Web y
estda basado en un ejemplo real de [4]).

En el procesamiento de un stream, se tienen en cuenta los siguientes aspec-
tos [4]:

= En ocasiones, es mas eficiente tener una respuesta aproximada a un pro-
blema que una solucién exacta.

= Generalmente, las técnicas basadas en funciones de hash resultan tti-
les ya que introducen aleatoriedad en la conducta del algoritmo, para

producir una respuesta aproximada al resultado real.

El alcance de estos dos puntos se puede observar en el Capitulo 5, al estu-
diarse la similaridad de documentos donde se analiza la técnica de Minhashing
para la deteccion de documentos similares. Este algoritmo resuelve en forma
aproximada, pero eficientemente, el problema empleando funciones de hash con
una probabilidad alta de que si dos documentos son similares, sus funciones
de minhash también lo sean.

Algunos de los problemas que surgen durante la obtencién de una muestra

de los datos representativa se presentan en el Anexo 2, Stream de Datos.
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Aprendizaje online

El aprendizaje online es una técnica que trata de hacer predicciones sobre
los datos que llegan en linea. En el aprendizaje en linea o entrenamiento de
streaming los datos no estan disponibles al correr el algoritmo. Por lo tanto, se
requiere efectuar un aprendizaje automatico online (en este trabajo, al apren-
dizaje automdtico, se le abreviara ML por su equivalente en inglés: Machine
Learning). Un ejemplo es el ad targeting. Cuando a un usuario de Internet se
le muestra un aviso, cierta informacion del usuario como la edad, sitios Web
que ya haya visitado e informacion del sitio donde se encuentra en el momento,
como el texto y otra actividad que se pueda captar, son procesados por una
ML. Esta informacion es utilizada para determinar cudl es el mejor aviso para
mostrarle al usuario. Toda esta informacién origina un conjunto de coeficientes
relativos al usuario, w;. Estos son empleados por el modelo de ML cuyos algo-
ritmos sugieren algunos avisos al usuario. Los sitios de las companias de ventas
de servicios més importantes, utilizan los algoritmos online, para el andlisis de
los datos generados por los usuarios, que retornan al sitio Web. El flujo de los
datos y de los usuarios se puede considerar continuo y de su analisis se pueden
optimizar las decisiones sobre el sitio. Si un producto es ofrecido por un sitio
a un precio p y si éste le es til al usuario, se puede llegar a realizar una venta
(y=1), o no (y=0). Por lo tanto, interesa establecer un algoritmo de aprendi-
zaje para inducir la compra o para optimizar el precio a solicitarle al usuario.
Cuando un usuario pulsa sobre uno de los avisos sugeridos, el algoritmo de ML
capta que dicho usuario acepto el aviso y se le asigna una etiqueta verdadera.
Con dicha informacién el algoritmo de ML actualiza sus coeficientes de w; a
w41 (el aprendizaje automatico es desarrollado en el Capitulo 4).

En resumen, los datos arriban cada cierto tiempo ¢. Se observa el input x
(informacién del usuario de la pagina Web). Se hace una prediccién y;. Luego,
se observa la verdadera salida, esto es, qué aviso seleccioné el usuario, actua-
lizandose los coeficientes w, a cada paso. El algoritmo que mejor se adaptaria
a una situaciéon donde es necesario mejorar la performance, en forma online,
es el gradiente estocédstico. Este modelo siempre esta actualizado y tiene bajo
costo computacional (debido a que no tiene que observar, ni almacenar todos
los datos). En la Seccion 4.3, Algoritmos de optimizacion y en el Anexo 6 se

describe dicha técnica.
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2.2.1. Problema de muestreo y conteo en un stream

Para crear una muestra, se puede considerar una funcién de hash. Sea
un flujo de datos compuesto de tuplas de n componentes, de los cuales un
subconjunto de ellos pueden ser la clave. Luego, para construir la muestra, se
toman los elementos del hash por medio de la clave.

En ocasiones interesa, antes de procesar el stream, seleccionar ciertas tuplas
haciendo busquedas en ellas, realizandose un filtrado, luego del cual, las tuplas

aceptadas son las que se procesan.

Filtro de Bloom

El filtro de Bloom es una estructura de datos probabilistica, concebida por
Burton Bloom. Es usada para verificar si un elemento pertenece o no a un
conjunto. Permite filtrar elementos del stream, usando un array grande de
bits h y varias funciones de hash k. Inicialmente, se carga el array h con un
conjunto de miembros aceptados, los cuales son dispersados en las cubetas del
array h, por medio de bits con valor 1. Dado un nuevo elemento proveniente
del stream que se busca seleccionar y usando las funciones de hash k, se genera
un conjunto de posiciones del arreglo h. Si los valores de estas posiciones son

todos 1, el elemento es aceptado [4]. Pueden aparecer casos de falsos positivos.

Conteo de elementos diferentes del array

Otro problema lo constituye el conteo de elementos diferentes en el array. El
algoritmo de Flajolet-Martin, cuya fundamentacién matemética se puede leer
en [5], puede ser aplicado para resolverlo. Dicho algoritmo emplea una funcién
de hash h que mapea cada elemento a un string de bits. Este string de bits
debe ser suficientemente largo como para abarcar los diferentes elementos que
pueda generar la funciéon de hash cuyo niimero se supone es mayor que todos
los elementos diferentes del stream. Por ejemplo si se quisiera procesar a todas
las URLSs se necesitan 64 bits [4]. Al aplicarse h a cada elemento del stream, el
string de bits va a terminar con una cierta cantidad de ceros, inclusive 0. Sea
R la mayor cantidad de ceros (al final del stream) obtenidos hasta el momento.
Se puede estimar como 2% el nimero de elementos distintos en el stream. A los
efectos ilustrativos, en el Anexo 2, stream de Datos, presentamos un ejemplo

de su funcionamiento.
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2.3. Tratamiento de los Datos

La etapa 4 del ciclo de vida de la Seccion 2.1 trata sobre la seleccidn,
limpieza y transformacion de los datos, donde se eliminan o corrigen datos in-
completos. En ocasiones, los datos que se van a recopilar, provienen de fuentes
muy disimiles, por lo que se hace necesario una limpieza e integracion de ellos.
Se busca que los datos sean integros, consistentes y completos.

En ambientes de Big Data existen tres grandes problemas al momento de
obtener los datos: datos incompletos (ausencia de datos de algin atributo),
datos no balanceados (si los datos se pueden agrupar en clases, el tamano de
éstas puede ser muy desigual) y datos inexactos (datos que se encuentran en
una clase pero en realidad pertenecen a otra) [1]. En esta seccién se presentan
algunas técnicas bésicas para solucionar estos problemas y se introducen los
conceptos de centrar, escalar y normalizar datos, los cuales permiten unifor-
mizarlos.

Es conveniente considerar las consecuencias, en situaciones de ausencia de
datos, tanto al omitir (purificacién) como al ingresar datos faltantes (impu-
tacién). Puede ocurrir que un atributo no se genere debido a caracteristicas
particulares de la fuente de origen y, por ejemplo, utilizar la técnica de susti-
tuirlo por su promedio, sea una mala decisién [6].

Los patrones para la omisién de datos pueden ser en un atributo fijo o en
varios de ellos (también pueden ocurrir al avanzar el tiempo en forma periédica
o aleatoriamente). En ocasiones, se considera que la falta de valores sigue un
patrén aleatorio (disenidndose algoritmos para imputar datos bajo esta hipéte-
sis) aunque no siempre es asi (puede existir un patrén en los datos omitidos que
esté asociado a las caracteristicas de la poblacién de referencia, lo cual invalida

el supuesto de aleatoriedad en el que se sustenta la técnica de sustitucién [6].

2.3.1. Purificacion de los datos faltantes

Purificacién es el proceso de no considerar los registros que contienen datos
faltantes. Tal préactica no es aconsejable si la cantidad de datos incompletos
es muy grande, por el hecho de que se pierden muchas observaciones. Una
alternativa, es ignorar las caracteristicas que faltan mediante la eliminacién de
columnas (en general, las columnas representan a los atributos o caracteristicas
de los datos). Ademads de ignorar caracteristicas, se puede ignorar observaciones

(filas) o combinaciones de ambas. Cualquiera sea el caso, la purificacién debe
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ser realizada una vez que se tenga la certeza, de que son pocos los registros

que se eliminan respecto al total.

2.3.2. Imputacion o sustitucion de los datos faltantes

La imputacion o sustitucién es el proceso de completar los datos faltantes
en lugar de eliminarlos. Una manera de lograrlo, es considerar el valor mas
comun, si se tratase de variables categoricas.

A continuacién se presenta una lista con algunos métodos de imputacién
[6].

= Imputacion utilizando promedios: La imputacién por el método de pro-
medios, debido a sus limitaciones tedricas no se considera un procedi-
miento apropiado. Se ha demostrado que su aplicacién afecta la distribu-
ciéon de probabilidad de la variable imputada, atenia la correlacién con
el resto de las variables y subestima la varianza, entre otras cosas (la
suma de cuadrados de las desviaciones de las observaciones respecto de
la media permanece inalterada pero se incrementa el tamano de muestra,
lo cual origina que la varianza de la variable disminuya y se generen, en
forma artificial, intervalos de confianza mas estrechos) [6].

» Imputacién mediante una distribucién no condicionada (hot-deck): El
hot-deck tiene como objetivo llenar los registros vacios con informacién
de campos con registros completos. Los datos faltantes se reemplazan a
partir de una seleccién aleatoria de valores observados, lo cual no intro-
duce sesgos en la varianza del estimador. El algoritmo consiste en ubicar
registros completos e incompletos, identificar caracteristicas comunes en-
tre los datos que seran «donantes» y los datos faltantes y decidir cuales se
utilizaran para imputar. Para este procedimiento es importante generar
agrupaciones que garanticen que la imputacion se llevard a cabo entre
observaciones con caracteristicas comunes y que la seleccién de los do-
nantes se realice en forma aleatoria para evitar la introduccion de sesgos
[6].

= Imputacion por regresion: Es posible utilizar modelos de regresiéon para
imputar informacién en la variable Y, a partir de un grupo de variables
x1, T2, ..., Tp. Bl procedimiento consiste en eliminar las observaciones con
datos incompletos y ajustar una ecuacion de regresién para predecir los

valores que serdn utilizados para sustituir los faltantes [6]. Una variante
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a este procedimiento es la imputacion por «regresion estocésticar, en
donde los datos faltantes se obtienen con un modelo de regresiéon més un
valor aleatorio asociado al término de error. Este procedimiento garantiza
variabilidad en las imputaciones, contribuyendo a reducir el sesgo en la
varianza [6].

Estimacién por maxima verosimilitud (MV): El procedimiento para es-
timar los parametros de un modelo utilizando una muestra se describe

en las siguientes fases.

1. Estimar los parametros del modelo con los datos completos con la
funcién de maxima verosimilitud.

2. Utilizar los parametros estimados para predecir los valores omitidos.

3. Sustituir los datos por las predicciones, y obtener nuevos valores de
los parametros maximizando la verosimilitud de la muestra comple-
ta.

4. El algoritmo se aplica hasta lograr la convergencia, la cual se obtiene
cuando el valor de los parametros no cambia entre dos iteraciones

sucesivas [6].

Imputaciéon multiple (IM): La imputacién multiple utiliza métodos de
simulacion de Monte Carlo, sustituyendo los datos faltantes a partir de
algunas simulaciones. En cada simulacion se analiza la matriz de datos
completos a partir de métodos estadisticos convencionales y posterior-
mente se combinan los resultados para generar estimadores robustos, su
error estandar e intervalos de confianza. Los estimadores finales se cal-
culan como un promedio de los valores sustituidos, lo cual garantiza que
se mantenga la variabilidad en los valores imputados [6].

Imputacion estandarizada para valores con datos erréneos: La impu-
tacion estandarizada consiste en sustituir los atributos erréneos por valo-
res que se disponen de antemano (por ejemplo: nombres de departamen-
tos o barrios). Usualmente se puede usar la distancia edit para comparar
las palabras entradas contra un diccionario de términos.

Imputacion utilizando aprendizaje automatico: Existen técnicas de ML
para efectuar la imputacién de datos (en el articulo «Imputation of mis-
sing data using machine learning techniques» de Kamakshi Lakshmina-
rayan, Steven A. Harp, Robert Goldman and Tarig Samad [7], se puede

acceder a la lectura de dos técnicas). Una de ellas se fundamenta en los
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arboles de decision (4.5, el cual efectia la divisién de los atributos de
acuerdo a la ganancia de informacién (Seccién 5.5, Arboles de Decision).
La segunda técnica se basa en Autoclass que consiste en una clasificacién
bayesiana, la cual determina la asignacién de los datos incompletos, con
una determinada probabilidad, a clases (clusteres) , situando los puntos

a la clase con mayor probabilidad [7].

A continuacién se plantean tres casos de estudio relacionados con la impu-
tacién

= Si se consideran los métodos de clustering aptos para grandes datasets, se
plantea el caso de estudio de adaptacion de ML para situaciones de datos
incompletos siguiendo la idea planteada para Autoclass. En tal caso se
deberia estudiar cual es el algoritmo de clusterizacién mas conveniente
(el algoritmo CURE, considerado en la Seccion 5.8, podria ser adecuado)

= Para el procedimiento de imputacion estandarizada, utilizar k-shingles
para las comparaciones, con un k£ adecuado de tal forma que si todos los
k-shingles coinciden con una palabra de un diccionario con los términos
estandar, ésta es imputada. Por otro lado se podria verificar la viabilidad
de usar la técnica propuesta para descartar rapidamente palabras del
diccionario. A tales efectos, deberia establecerse el valor de k adecuado
para que el descarte de términos realizado por los k-shingles funcione
mas rapidamente que la distancia edit.

= En entornos de Big Data, analizar la forma de establecer que los atribu-
tos que faltan pueden estar correlacionados (en la poblacién o en sub-
poblaciones de los datos). También seria interesante estudiar estadisti-
camente como serian los fundamentos si presentaran alguna particular

distribucion de probabilidad de ocurrencia.

Centrar, escalar y normalizar datos

En ocasiones, las variables que definen un modelo pueden escalar de dife-
rente manera, por lo que se hace necesario efectuar una transformacién, de-
nominada normalizacién, la cual permite aumentar la interpretaciéon de las
caracteristicas.

A continuacién se presentan algunas definiciones necesarias para definir los
conceptos de centrar, escalar y normalizar. Para ello se consideran n observacio-

nes: Ty, To, ..., Ty, que constituyen una muestra aleatoria de una poblacién mas
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grande. En la Tabla 2.1 se presenta una distincion entre los valores muestrales

(denominados estadisticos) y los que corresponden a la poblacién (llamados

pardmetros).
Muestra Poblacién
n = numero de elementos de la muestra | N = nimero de elementos de la poblacién
X = media muestral p=media poblacional
s?=varianza muestral o?=varianza poblacional
s = desviacion estandar muestral o = desviacién estandar poblacional

Tabla 2.1: Distincién entre valores muestrales y poblacionales

Tabla de frecuencias

En general, dada una lista grande de datos, ésta es agrupada en clases o
categorias donde interesa conocer la cantidad de elementos de cada una de
ellas (frecuencia).

Si el valor de la clase es x;, su frecuencia se representa por f;. Si n es el
numero de elementos de la muestra y k la cantidad de clases, se verifica la

ecuacion 2.1

n=> f (2.1)

=1

Media muestral

La Ec. (2.2) define la media empirica o promedio [8].

T==) (2.2)

La varianza muestral se define en la Ec. (2.3).

n

P S0 = () = () (23)

=1

(la segunda definicién no contiene la media)
Centrar una variable consiste en sustraer su media a cada uno de sus valo-

res.
Desuviacion estandar empirica

La desviacién estdndar empirica se presenta en la Ec. (2.4).
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S =52 (2.4)

La desviacién estandar muestral es una medida de la dispersion de los datos.

La media poblacional se define en la Ec. 2.5

Media poblacional

1 N
=% Z:: (2.5)

Varianza poblacional

2_ 1 al
_NZ:: (2.6)

Desviacion estandar poblacional

o =Vo? (2.7)

Escalar una variable consiste en dividir su valor por la desviacién estandar.

También puede utilizarse otros métodos.
Normalizacion

La normalizacién es un proceso que busca dar a cada atributo igual peso, lo
cual puede lograrse si los valores se disponen en un intervalo pequeno. Existen
varias métodos. Uno de ellos es el z-score, que consiste en restar la media y
dividir por la desviacién estdndar (Eq. (2.8)).

i — T)

_
Z = (2.8)

2.3.3. Patrones an6émalos

Previo a la busqueda de valores erréneos, se puede comenzar con la detec-
cion de valores anémalos, los cuales no son, necesariamente, erréneos. Estos
valores, también llamados outliers, pueden representar un dato fidedigno de la
realidad, aunque pueden estar alejado de las mediciones habituales. Un valor

anomalo es aquel que no se corresponde con la conducta normal esperada [9].
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Debido a su importancia, son considerados una tarea en el esquema planteado

en el Capitulo 1.
Desafios

Una forma de resolver este problema, tedéricamente, puede ser definiendo
una region del espacio con los datos, que representan puntos poseedores de
conducta normal y todo lo que cae fuera de esa regiéon es anémalo. Este enfoque

presenta una serie de limitantes [9]:

= Es dificil definir la region indicada.

» Las conductas anémalas, cuando son creadas con fines maliciosos, habi-
tualmente se presentan en forma oculta.

= En muchos ambientes las conductas evolucionan, al igual que lo hacen
las anémalas.

= En ocasiones los datos contienen ruido, lo cual provoca que se confundan

datos andémalos con datos con ruido.

Los tipos de outliers pueden ser puntuales (caso en que existe una instancia
individual, la cual se considera anormal respecto al resto de los datos), contex-
tuales (la instancia individual es anémala bajo determinado contexto, pero no
en otros) o colectivos (en lugar de existir una sola instancia anémala, se trata

de una coleccién de instancias de este tipo) [10].
Deteccion de anomalias

Una forma de detectarlas es empleando una medida de distancia. Por ejem-
plo, se pueden utilizar técnicas de clustering: si un punto tiene baja probabi-
lidad de pertenecer a un grupo, puede ser andémalo [9]. Para la deteccién de
anomalias empleando la tarea de clasificacién, es necesario disponer de ante-
mano de un conjunto de entrenamiento con datos normales y anémalos. Luego
se efectiia el entrenamiento en base a arboles de decisién, Naive Bayes, Maqui-
nas de vectores de soporte y redes neuronales, entre otros [9].

El hecho de no detectar un valor anémalo puede resultar en un problema
importante si los datos estan normalizados, debido a que podria afectar al resto
de las observaciones. Una forma de tratarlos, si se tienen valores numéricos,
es sustituirlos por el maximo del conjunto o el minimo, conforme al valor del
dato.
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Caso de estudio: Qutliers en Big Data

Las caracteristicas de Big Data (como ser el gran volumen de datos que
procesa) permiten identificar pequenias sub-poblaciones que en contextos de mi-
neria de datos tradicional serian considerados como datos anémalos. Se plantea
desarrollar técnicas para que los outliers de Data Mining tradicional puedan
ser pequenas poblaciones en Big Data y, adicionalmente, desarrollar la teoria

y técnicas para detectar datos anémalos en contextos de Big Data.

2.3.4. Transformacion de los atributos

A continuacion, se presentan algunas posibles transformaciones para los
atributos en los datos

Reduccion de la dimension

La alta dimensionalidad es un problema a la hora de interpretar los datos,
asi como también lo es, el problema de la maldicién de la dimensién (Seccion
5.8.2). Por lo tanto, en muchos problemas es importante aplicar técnicas de

reduccién de la dimensién (Seccidn 4.2).
Aumento de la dimension

En otras circunstancias, interesa aumentar la dimensién o incluso crear
nuevos atributos como funcién de los ya existentes. El aumento de las carac-
teristicas permite utilizar el efecto de la maldicién de la dimensionalidad, al
introducir nuevas dimensiones. De esta forma, los datos se separan en el es-
pacio, posibilitando detectar fronteras lineales donde antes no las habia. Se
pueden transformar problemas no lineales o irresolubles, en problemas lineales

al aumentar el espacio [11].
Creacion de caracteristicas

Se trata de casos en los cuales se agrega un nuevo atributo, como ser, el
cuadrado de otro atributo (en este caso, agregando dicho atributo, si el mo-
delo inicial fuese lineal, podria transformarse en cuadratico). También puede
utilizarse la combinacién de las caracteristicas u otras opciones. Normalmente,
para facilitar la interpretacién, se utilizan combinaciones simples. Para atribu-
tos numéricos, se emplean operaciones matematicas (suma, maximo, minimo,
etc.). Para los atributos que son nominales, se pueden utilizar operadores 16gi-

cos (conjuncién, disyuncion, etc.).
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2.4. MapReduce

La quinta etapa del ciclo de vida trata del procesamiento de los datos, en
los cuales se busca generar productos de utilidad.

La importancia de considerar el procesamiento de datos en analitica, es
debido a que para muchos problemas, no se puede abstraer su gestion de la
arquitectura del sistema. Luego de la limpieza de los datos, éstos son proce-
sados. La tnica manera de poder tratar cantidades de datos tan grandes, es a
través de alguna técnica del tipo «divide and conquers.

En contextos de Big Data la técnica més utilizada es MapReduce. Variadas
técnicas de analitica se basan en ésta para realizar el procesamiento y aplicacion
de los métodos sobre los datos.

MapReduce es un modelo computacional para procesar, en forma distri-
buida y rapida, masivas cantidades de datos. El proceso de MapReduce fue
inicialmente implementado por Google y su propésito original buscaba ejecu-
tar la multiplicacion de grandes matrices dividiendo a una de ellas en franjas
[12]. En el Anexo 3, MapReduce, se presenta dicha multiplicacion.

A continuacién se presentan algunas caracteristicas de MapReduce [4].

= Gestiona grandes volumenes de datos.

= Administra una gran cantidad de procesadores.

» Efectua tratamientos paralelos y distribuidos (mediante una agenda de
entradas y salidas, administrando la tolerancia a fallos y monitoreando
los procesos).

= Realiza una computacion centralizada y un storage de datos distribuidos.
La administracién de dichos datos en estos procesos, es llevado a cabo por
el sistema de archivos distribuidos situado por «debajo» de MapReduce.

= La idea seria, si es viable, no mover los datos, sino llevar la programaciéon
a los datos para realizar los calculos.

» Existen dos actores en el proceso: master y worker. El master es el pro-
grama a cargo de administrar el sistema y es llamado, también, nodo
maestro. Se denomina worker a una maquina procesando alguna tarea

dispuesta por el master.

El sistema MapReduce se puede instalar sobre una base de sistema de ar-

chivos, denominado sistema de archivos distribuidos [4].
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Bajo el entendido de que cada sub problema es independiente, éstos pueden
ser atendidos en forma paralela por un «worker» (nodo) distinto (hilos, cores,
procesadores, computadoras en clisteres).

En la implementacién de MapReduce se consideran los siguientes aspectos
[4]:

= Descomposicion de las tareas para ser ejecutados en forma paralela.

= Asignacién de las tareas a los distintos workers.

= Asegurarse de que el worker reciba los datos que necesita.

= Sincronizacion de los distintos workers.

= Compartir los datos producidos por un worker si otro los necesita.

= Tolerancia a fallas: monitoreo de la ejecucion de los puntos anteriores

considerando errores de software o de hardware.

En relacién a los aspectos anteriores, MapReduce provee una abstraccién
que oculta al programador muchos detalles a nivel del sistema. Los desarro-
lladores sélo tienen que preocuparse por lo que debe calcularse sin considerar
c¢émo se hace, o como se llevan los datos a los procesos. Aun asi, coordinar y or-

ganizar grandes cantidades de calculos requiere de una planificacién cuidadosa
[4].

2.4.1. Operaciones Map y Reduce

Map

Un nodo maestro distribuye los datos entre los workers. En cada worker,
una funcién Map recibe un dataset organizado en tuplas del tipo (clave, valor).
Luego, se aplica un calculo especifico sobre todos los registros de entrada de
dicho dataset y se devuelve una lista de tuplas, expresado en la Ec. (2.9),

también del tipo (clave, valor).

Map(cl,vl) — lista(c2,v2) (2.9)

Estas operaciones son realizadas paralelamente por los workers. El worker
puede volver a subdividir las tareas, en caso de ser necesario. Las listas de
tuplas se reorganizan en base a las diferentes claves, formandose un grupo
por cada una de ellas. Una vez que el worker concluyod sus tareas, le pasa la

respuesta al nodo maestro.
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Reduce

Por cada grupo formado por las claves, se aplica la funcion Reduce en

paralelo, la cual retorna valores, como se indica la Ec. (2.10).

Reduce(c2,list(v2)) — list(v3) (2.10)

Puede ocurrir que en un proceso de MapReduce no haya necesidad de apli-
car la funcion Reduce. En el Anezo 3, se desarrolla con mas detalle su ejecucion,

junto a aspectos relacionados con la tolerancia a fallos.
Combinadores

A menudo, la funciéon Map de MapReduce tiene que procesar muchos pares
(clave, valor). A los efectos de ahorrar costos en la transferencia, se puede
preprocesar los valores en el Map. Una forma de hacerlo es considerando una
clave y de alguna manera procesar varios valores que se asocian con dicha clave
[4].

El proceso de combinar (k,lista(vg)) devuelve, mediante una funcién de
agregacion, un valor v,, por ejemplo la cantidad de elementos con esa misma
clave o el promedio, transfiriéndose por el Map la pareja: (k,v.). Normalmen-
te, la funciéon del combinador es similar a la efectuada por el Reduce. Se le
debe exigir a la funcién que cumpla con las propiedades de conmutatividad y
asociatividad. Por ejemplo, si se quiere obtener el promedio de una serie de

nimeros, MapReduce no funcionarfa (no es conmutativo ni asociativo). Por

ejemplo, si se dispone de dos mappers y el primero calcula: W y el
segundo W, el promedio de ellos no es, necesariamente, igual al que
se obtiene de calcular w

Una forma de obtener el promedio podria lograrse pre-calculando en el
Map la suma de los nimeros y devolver en forma de (clave, valor) a la clave y,
como valor, la cantidad de elementos y su suma. Luego, el Reduce sélo tiene
que sumar para todos los mappers, con igual clave, los valores de las sumas
y de las cantidades y calcular el promedio. De esta forma es posible eludir el
problema de la conmutatividad y asociatividad, aunque para algunas funciones
no es posible realizarlo, como por ejemplo la mediana. En este caso, es necesario

transferir todos los valores al reducer para que realice los calculos.
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2.4.2. Aplicaciones

Debido a su demostrada eficiencia, esta tecnologia es utilizada en el diseno

de algoritmos. A continuacién se enumeran algunas aplicaciones.
Multiplicacion de matriz por vector

La implementacién de MapReduce por parte de Google fue empleada para
realizar la multiplicacion de una matriz por un vector para calcular el Page
Rank de los sitios Web (desarrollado en la Seccion 6.1, Andlisis de Links).

Se considera una matriz M muy grande de dimensién n x n, cuyo elemento
genérico es m;j. Sea v un vector de dimension n. Se busca calcular x = Mv
usando MapReduce.

Asumiendo que M y v entran en la memoria, la funcién Map produce el par
(clave, valor) dado por (i, m;;v;), para cada elemento m;;. La funcién Reduce
toma todos los pares con igual clave i y los suma originandose el par (i, ;).

Si el vector v no entra en memoria, se puede dividir la matriz M en franjas
verticales y el vector v en la misma cantidad de franjas horizontales. A su vez
cada franja de la matriz y su correspondiente parte del vector, deben tener
una cantidad de elementos, que posibilite efectuar su multiplicacién matricial.

El tamano de las franjas debe ser tal que puedan entrar en memoria.
Operaciones del Algebra Relacional

Estas operaciones pueden implementarse con MapReduce. Algunas de ellas
se resuelven aplicando inicamente la funcion Map. Por ejemplo, para la selec-
cién, oc(R) (seleccién de las tuplas en un esquema R que cumplen la condicién
(), la funcién Map recorre cada tupla t en R y verifica que se cumpla la con-
dicién C. Si la tupla verifica la indicada condicién, Map produce el par (¢,t) y
la funcién Reduce es la identidad [4].

El resto de las operaciones y su implementacién en algebra relacional con
MapReduce se puede ver en [4], incluyendo la operacién de «agrupacién y agre-
gacién». En este caso, dado una relacion R, la funcién Map hace la agrupacion
produciendo un par (a,b), donde a representa el grupo y b a los distintos va-
lores asociados a la clave a. Luego, la funciéon Reduce aplica una funcién de
agregacion sobre los valores de la lista formada con los b.

La multiplicaciéon de matrices implementada con MapReduce puede verse

en el Anexo 3, utilizando dos procesos en serie.
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MapReduce como flujo de trabajo

Se puede extender el workflow Map y Reduce a cualquier colecciéon de fun-
ciones, lo cual puede representarse como un grafo aciclico y donde el arco
A — B indica que la salida de A es la entrada de B. En particular, si algin
nodo falla, el administrador distribuye la tarea entre otros nodos. Un ejemplo
es un join de tres relaciones, el cual se puede implementar considerando hacer
en el primer MapReduce el join de las dos primeras relaciones y con un segundo

MapReduce se hace el join del resultado del primero con la tercera relacion [4].

2.4.3. Costo de las comunicaciones

En muchas aplicaciones, el «cuello de botella» se encuentra al mover los
datos entre los nodos. El costo de comunicaciéon de una tarea, depende del
tamano de la entrada, y el costo de comunicacion de un algoritmo, es la suma
de los costos correspondientes de cada una de las tareas que lo componen. De
hecho, la eficiencia de este tipo de algoritmos, es medida por el costo de la
comunicacion, prescindiendo del costo de las tareas en si (generalmente dichas
tareas son simples y su costo es de orden lineal con la entrada). En cambio,
existe competencia entre nodos de un clister al momento de comunicarse y,
aunque los datos residan en un disco local, el hecho de cargarlos en memoria,
puede insumir un tiempo mayor al necesario, para realizar los calculos por
parte del procesador.

La razén por la cual no es necesario, para el estudio del tiempo de pro-
cesamiento, tomar en consideracion el tamano del output de las funciones, es
debido a que el input en algunas funciones, es formado por los outputs de otras.
Ademas, habitualmente es l6gico esperar una salida menor en tamano que la

entrada, ya que son restimenes de éstas [4].

2.5. Conclusiones

En este capitulo se present6 una posible representacion para el ciclo de vida
de Big Data, adaptado en sus fases iniciales a las 3 v’s de los grandes datos.
Esta generacién de datos en oportunidades se realiza en forma de stream lo que
requiere que su analitica se lleve a cabo en tiempo real. La implementacion de

servicios de analitica sobre un stream de datos presenta desafios adicionales a
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las técnicas del procesado directo desde bases de datos. Habitualmente, luego
de analizados, los datos se descartan.

El ciclo de vida comienza con la coleccion de los datos, luego se seleccionan
los datos ttiles en los puntos de generacién (triage) y se transportan (implica
mejorar la eficiencia donde se evaliia costos vs. procesamiento).

La etapa cuatro del ciclo se refiere al tratamiento de los datos. Las técnicas
mencionadas para sanitar y normalizar datos habituales en la mineria de datos
deben ser adaptadas para Big Data.

La busqueda de datos andémalos es considerada dentro de esta etapa y se
presenta como una tarea en la Tabla 1.1 Tareas y técnicas para Big Data.
En grandes datos los outliers detectados en Data Mining tradicional pueden
definir sub-poblaciones no detectadas.

Por ultimo se describié la etapa cinco del ciclo, relativo al procesamiento
de los datos abordado a través de la técnica de MapReduce, la cual permite
realizar calculos de datos a gran escala, con una arquitectura distribuida y
tolerante a fallos. El principal costo al implementar MapReduce, esta asociado
a la comunicacién entre las tareas. No obstante, se pueden desarrollar mejoras
al diseno del proceso para minimizar dichos costos.

MapReduce permite el procesamiento de grandes cantidades de datos y su
forma de trabajo atiende los problemas que ocasionan las 8 v’s caracteristicas
de Big Data. La técnica es usada por casi todos los métodos que trabajan
con grandes datasets. Para ello es necesario adaptar las funciones de Map y
Reduce a cada situaciéon particular. Ejemplos de su utilizacion los constituyen:
vecinos mas cercanos, SVM, analisis de links, sitios de venta online y sistemas

de recomendacion, entre otros.
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Capitulo 3
Analitica sobre Datos

En este capitulo se explora el concepto de modelo, errores, sesgo, varianza
y flexibilidad y se describe la adaptacion del andlisis predictivo a Big Data.
En la Seccion 1.2, Taxonomia de términos en Big Data, se mencionaron las

tareas predictivas y descriptivas.
Tareas predictivas

En este tipo de tarea se define un conjunto F de valores de entrada (en
base a atributos nominales o numéricos) £ = A; x A,... X A,. Un ejemplo de
entrada es una tupla £ = ay X as... X a,, tal que a; € A;. La prediccién requiere,
en su etapa de construccion, tener etiquetas para la variable de salida, para
un conjunto limitado de datos. Una etiqueta representa alguna informacion
sobre una prediccion. El objetivo es desarrollar un modelo en el cual se pueda
inferir un 1unico aspecto de los datos (se le denomina la variable predicha,
de salida, de respuesta, output o endégena), a partir de alguna combinacién
de otros aspectos de los propios datos (denominados variables de prediccidn,

predictores, explicativas o exégena) [8].
Tareas descriptivas

Las tareas descriptivas consideran un conjunto sin ordenar ni etiquetar. El
objetivo es describir los datos (por ejemplo la existencia de correlaciones). Las
tareas aludidas utilizan algunas técnicas cuyo funcionamiento se basa en el
empleo de modelos. La analitica sobre datos busca la identificacién y repre-
sentacion de patrones en ellos. Un modelo, también llamado hipétesis, es la

representacion de un patrén. Las caracteristicas, atributos, o features, son las
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propiedades que muestran las representaciones. En Big Data el modelo a em-
plear deberia posibilitar su utilizacién como modelo de aprendizaje de manera
tal que pueda automatizar las tareas de aprendizaje a partir de los datos [1].

Como un caso particular de modelo se presenta el anélisis de correlaciones,
el cual permite identificar relaciones estadisticas entre valores de los datos
(en el Capitulo 1, la identificacién de correlaciones, se definié como una tarea

descriptiva).

3.1. Modelos

Para algunos modelos, interesa determinar el conjunto de caracteristicas
optimo. A este proceso, se le denomina «selecciéon de caracteristicas». Esta
seleccion se suele llevar a cabo mediante técnicas estadisticas y requiere, habi-

tualmente, de un conocimiento profundo de la naturaleza del problema.
Seleccion y Fxtraccion de Caracteristicas

Algunas de las motivaciones para seleccionar y extraer las caracteristicas

SO1:

= Obtener informacién que puede permitir la discriminacion.
» Eliminar informacion redundante e irrelevante.

= Reducir la dimensionalidad del problema.

Los objetos se describen mediante caracteristicas las cuales pueden ser cua-
litativas (que pueden ser ordinales como ser el grado de educacién o nominales,
por ejemplo profesion) o cuantitativas (que pueden ser a su vez continuas como
la temperatura del medio ambiente o discretas, como, por ejemplo, la edad de
un paciente) [3].

En la practica se pretende obtener un modelo que permita extraer las ca-
racteristicas de una relacién (que generalmente no es evidente), a partir de
grandes cantidades de datos. Dado que a partir de éstos se obtiene una res-
puesta de prediccion, no se puede establecer una relacion causa-efecto entre
ellos. A lo maximo, se puede establecer una asociacién. Por ejemplo, existe una
relaciéon entre el peso y la altura de algunos seres vivientes, pero ello no implica
que se pueda variar la altura al modificarse el peso [8]. El modelado puede ser
un proceso iterativo en el cual, ocasionalmente, se necesita retroceder a etapas

anteriores, debiéndose, en algunos casos, modificar el planteo del problema.
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Modelado estadistico

El modelado estadistico, del cual se puede ver una clasificacién en la Figura
3.1, considera si las densidades condicionales de las observaciones son conocidas
0 No.

Dados un modelo predictivo, una variable de respuesta Y y un conjunto
de predictores x1,x, ..., z, (también llamados variables explicativas), la mo-
delizacién estadistica, consiste en descomponer los valores que toma Y, para
cada individuo ¢, en base a dos componentes independientes: uno en funcién
de las variables explicativas y un segundo componente que varia segin cada

individuo.

| Densidades Condicionales |

plxlw)cenocidas p (xlw) ]
desconocidas

Teoriade la
decision deBaves| Aprendizaje Aprendizaje no
Supervisado supervisado
| Paramétrico Mo Paramétrico
Resolucién de
mezclas

Figura 3.1: Clasificacién del modelado estadistico (Origen: Statistical Pattern Re-
cognition: A Review Anil K. Jain, Robert P.W. Duin, Jianchang Mao - 1999)

No Paramétrico

| Paramétrico

Construccion de
fronteras

Estimacion de
densidades

| Agrupamiento

El modelo, por lo tanto, se puede representar por la Ec. (3.1), donde la
funcién f relaciona los valores de la variable de respuesta con los predictores

(parte determinista) y €; la componente especifica del individuo llamada error.

El término ¢; es un valor dependiente del individuo y es caracterizado por
una distribucion de probabilidad que genera los valores para cada individuo, el
cual se supone centrado (E[¢;] = 0) [3]. A su vez, la precisién en la prediccién
depende de dos valores: el error reducible (el cual se puede mejorar ajustando

la funcién f) y el error irreducible que es el asociado con el valor de Y.
Clasificacion del modelado estadistico

La Figura 3.1 muestra una clasificaciéon del modelado a partir de las den-

sidades condicionales [13]. Desde el punto de vista estadistico, las técnicas
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presentadas en la Seccion 1.2, se clasifican en base a las densidades de proba-
bilidad condicional. Si éstas son conocidas, se trata de la Teoria de decisién
de Bayes (estos métodos se estudian en el Anexo 4) y, en caso de tratarse de
densidades desconocidas, se definen métodos de agrupamiento y tareas de clasi-
ficacién, entre otros (que son las descriptas en el Capitulo 1). El entrenamiento
o aprendizaje de un modelo, puede ser supervisado o no. A la busqueda de pa-
trones o de asociaciones, sin una variable establecida de salida, se le denomina
aprendizaje no supervisado. Se habla de aprendizaje o entrenamiento super-
visado, en aquellos casos en que se dispone de un conjunto de entrenamiento
con etiquetas de salida conocidas.

A su vez, los modelos pueden ser paramétricos (siendo los pardmetros coefi-
cientes o valores que caracterizan al modelo) o no paramétricos. Los métodos
paramétricos se deberian adaptar a una funciéon que, en caso de estar alejada
de la verdadera funcion, provoca que los datos no se ajusten bien. En cambio,
los modelos no paramétricos no utilizan una funciéon como base del modelo,
sino que se manejan con propiedades de distancia de las observaciones a una
supuesta funcién, la cual va mejorando su forma al observarse nuevos datos
(por ejemplo, el modelo de clisteres). A continuacién, se estudian las posibles

combinaciones entre modelos paramétricos y supervisados.

= Aprendizaje supervisado paramétrico. Los modelos predictivos pa-
ramétricos asumen que se tiene una determinada funcién de prediccion
con coeficientes a determinar y un conjunto de datos de entrenamien-
to. Con estas observaciones y con métodos adecuados se entrenan los
coeficientes, buscando mejorar la prediccion mediante métricas de cali-
dad (por ejemplo, la regresién lineal o el método de minimos cuadrados
entre otros). En el aprendizaje supervisado paramétrico se calculan los
parametros que definen al modelo.

= Aprendizaje supervisado no paramétrico. En el aprendizaje supervisado
no paramétrico se determina la probabilidad a posteriori (representada
por la funcién de densidad de probabilidad) de que un dato pertenezca
a una clase, a partir de la informacion proporcionada por el conjunto de
datos con sus respectivas etiquetas.

» Aprendizaje no supervisado paramétrico. No se dispone de un conjunto
de entrenamiento, sino que se construye el modelo en base a los datos

que se dispone, o datos que se reciben a medida que avanza el tiempo.
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Un ejemplo es el modelo de Mezcla de Gausianas.

= Aprendizaje no supervisado no paramétrico. Este tipo de hipdtesis no
dispone de un conjunto de entrenamiento y el modelo no es caracterizado
por parametros. Incluye a los agrupamientos o técnicas de clustering, las

cuales identifican grupos de datos que comparten ciertas caracteristicas.

En el caso de los clasificadores (aprendizaje supervisado) su performan-
ce depende del tamano del conjunto de entrenamiento, su complejidad y del
numero de caracteristicas (el cual depende a su vez del conjunto de entrena-
miento). En caso de tener que reducir las dimensiones, se pueden proyectar
sobre un espacio con menos dimensiones o haciendo una seleccion de ellas de

acuerdo a algin criterio.
Flexibilidad de los modelos

En el contexto de este trabajo, la flexibilidad es utilizada como sinénimo de
complejidad. El modelo lineal para realizar analitica sobre datos mas simple
podria ser el modelo lineal, aunque puede ocurrir que no sea el mas adecuado
a los datos disponibles. En este caso se dice que el modelo propuesto no es
suficientemente flexible. En el caso de tratarse de modelos paramétricos, mayor
flexibilidad implica disponer de mas pardmetros [14].

En la Figura 3.2 se observan algunas técnicas que, conforme aumenta su

flexibilidad, la interpretabilidad disminuye.

5 _| Subset Selection
o

Least Squares

Generalized Additive Models
Trees

Interpretability

Bagging, Boosling

= Support Vector Machines

T
Low High
Flexibility

Figura 3.2: Interpretabilidad vs. Flexibilidad de los modelos generados por algunas
técnicas. (Origen: An Introduction to Statistical Learning with Applications in R,
James G., Witten D., Hastie T., Tibshirani R. - 2017)

Cuando la inferencia es el objetivo, es aconsejable la utilizacién de técni-
cas, poco flexibles y simples de interpretar. En cambio, cuando la finalidad

es la prediccion, interesa la precision pudiéndose optar por hipdtesis flexibles

35



3 Analitica sobre Datos

sin interesar la interpretacion [14]. Los grados de libertad es la cantidad que

indica la flexibilidad del modelo (cuantos mas grados de libertad mayor es la

flexibilidad) [14].

3.1.1. Errores

En contextos de aprendizaje automatico, es importante evaluar distintos
modelos y algoritmos para un mismo problema. Los errores, que eventual-
mente ocurren, dependen de los modelos y tareas utilizadas en el proceso de
mineria. Sin conocimiento a priori sobre la naturaleza del algoritmo de apren-
dizaje, ninguno de ellos es mejor que los demas, incluyendo modelos aleatorios.
La forma de diferenciar la calidad de los algoritmos es estimando los errores
que cometen. Para tal fin, en los modelos predictivos se tiene un conjunto de
entrenamiento y otro de testing. Desde un punto de vista conceptual, exis-
ten tres tipos de errores: de entrenamiento, de validaciéon y generalizado. De
acuerdo a la técnica que se emplee, existen implementaciones particulares de

los errores (por ejemplo, error absoluto y cuadratico, entre otros).
Medida de pérdida

Se usa la notacién L(y, fu(z)) para representar la medida de pérdida o
funcién de pérdida, siendo y el verdadero valor y f;(z) el valor g predicho por
el modelo. La funcién de pérdida es utilizada para penalizar los errores en la

prediccion.
FError de entrenamiento

El error de entrenamiento se define como el promedio de la funcién de
pérdida, usando los propios datos de entrenamiento o aprendizaje. Se trata de
evaluar la pérdida, en el conjunto de entrenamiento, de la funcién ajustada,
indicando qué tan baja es la evaluacion del rendimiento previsto del modelo,

Ec. (3.2).

N
, 1
Error de entrenamiento = N ; L(yi, fo(z)) (3.2)

Como ejemplo de una funcion de pérdida, aunque es generalizable a otros
modelos supervisados, en la Seccion 4.4 se presenta la tarea de regresion, la
cual utiliza la Ec. (3.3).
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L(f (@), h(z)) = (f(z) — h(x))? (3.3)

La funcién f(z) es el valor verdadero, y h(z) el estimado por la regresién
para un determinado modelo.

La Ec. (3.4) se utiliza como funcién de pérdida para la clasificacion.

0 sif(x)=h(x)
L(f(z), h(z)) = , (3.4)
1 sino
El error medio cuadratico se define a partir del error cuadrético (Ec. (3.5))
y es designado por MSE (Mean Squared Error), Ec. (3.6). El error cuadratico
tiene la ventaja de que refleja los casos en que si el error es pequeno, la pérdida

serd pequena, y si es grande, la pérdida serd muy grande [3].

Error cuadratico : L(y;, fo(7)) = (y — fo(z))? (3.5)
MSE =+~ — fala? (3:6)

i=1
Cuanto més préximos estén g; v fg(x;), el error serd menor y viceversa.
El MSE aplicado al conjunto de entrenamiento se denomina MSE de en-
trenamiento y aplicado a un conjunto de test se denomina MSE de test. El
modelo que se busca elegir es el que tiene menor MSE de test [3].
Otros tipos de error cominmente utilizados son:
El error medio absoluto se obtiene a partir del error absoluto (Eq. 3.7) y
se designa por MAE (Mean Absolute Error) (Ec. (3.8)).

Error absoluto : L(y, fo(z)) = |y — fa(z)] (3.7)
MAE = =3 ly = fa() (39

La raiz del error medio cuadratico se designa por RMSE (Root Mean Squa-

red Error, raiz cuadrada del promedio de los errores cuadraticos), Ec. (3.9).

RMSE = — folx)) (3.9)
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Al evaluar el modelo, no es conveniente calcular el error en base a los datos
del conjunto de entrenamiento. Esto es debido a que los pardmetros w fueron
calculados utilizando dichos datos y, en caso de ser utilizados en la etapa de
testing, se puede obtener un modelo demasiado optimista. Si éste fuese el caso,
se obtendria un error pequenio sobre los datos de entrenamiento, pero no tendria
igual performance sobre nuevos datos, salvo que los datos de entrenamiento
sean representativos de todo el conjunto (para grandes datasets o, si éstos son
dindmicos, es bastante improbable que la muestra sea representativa) [3]. Para
estos casos es necesario definir el error generalizado o error verdadero y el error
de test.

Sea Nr.s el nimero de observaciones de un conjunto disjunto al de entrena-
miento denominado conjunto de test o de validaciéon. Empleando el conjunto de
entrenamiento se construye un modelo representado por f; (funcién ajustada

usando los datos de entrenamiento).
Error de testing

Se define una funcién L de pérdida y, haciendo el promedio sobre el conjunto

de validacién, se obtiene el error de test, Ec. (3.10).

Error de test = Z L(yi, fo(z)) (3.10)

test iE€test

Error generalizado o error verdadero

El error generalizado o verdadero mide la efectividad con la que predice el
modelo para todas las observaciones. Hay situaciones en las que no se puede
calcular el error verdadero, por lo que se utiliza el error en el testing. El objetivo
seria obtener el minimo valor de la funciéon MSFE, aunque esto generalmente
no es posible, ya que el MSFE, al igual que el error generalizado, no puede ser
calculado, porque estan definidos en términos de la funcién real. Para llevar a
cabo este calculo, se deberia hallar el promedio de todos los posibles datasets,
lo cual, habitualmente, no es posible, dado que «todos los posibles datasets»
refiere a todo el conjunto de datos del universo considerado. Por este motivo,

es que se utilizan mecanismos de optimizacién.
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Ejemplo 3.1

En este ejemplo intervienen los tres errores en una clasificacion. Suponer
que se tiene un dataset de enteros en [—20,+20] el cual contiene 4 puntos:
—3,—2,+3,+4 y se busca predecir el signo de un nuevo entero.

Se tiene una regla del tipo:
Si (x > valor) predecir + 1; sino predecir — 1

Como regla de entrenamiento se considera:
Si (x> 1) predecir + 1; sino predecir — 1

Esta regla de entrenamiento para los valores —3 y —2 predice —1 y para
+3 y +4 predice +1, por lo que el error de entrenamiento es 0 %.

Suponer que ahora se dispone de nuevos puntos a clasificar, provenientes
del conjunto de validacién: 0,1, 2, 5.

Para los valores 0 y 1 la regla predice —1 , lo cual es equivocado. Para 2 y
5 predice +1. Se dice que el error de test o de validacion es 2/4 (50 %).

Para determinar el error verdadero o generalizado, se deberia considerar a
todos los casos, que serfan 41 enteros (desde —20 a +20). La regla aplicada
a ellos clasificarfa mal al 0 y al 1, es decir el error generalizado serfa de 2/41

(0,05%).

3.2. Sesgo y Varianza en un modelo

El error del modelo puede variar en funcién de la complejidad, por lo tanto,
luego de obtenido un modelo, éste es evaluado para que no incurra en erro-
res, especialmente al aumentar su complejidad. Al hacer predicciones existen
tres fuentes de error: el ruido, el sesgo y la varianza. La varianza y el sesgo
son dos caracteristicas a considerar al seleccionar un modelo estadistico. Estos
elementos se analizan en el contexto de lo que se llama «balance entre la va-
rianza y el sesgo». Este balance indica que modelos simples, no son suficientes
para describir una relacion entre los datos, pero, por otro lado, los modelos
muy complejos, si bien son mas flexibles para describir relaciones complica-
das, presentan la desventaja de generar comportamientos extranos. De aqui la

importancia de estudiar este balance [10].
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La varianza de los modelos refiere a la cantidad en que las estimaciones de
los parametros del modelo cambiarian si se utilizaran distintos conjuntos de
datos de entrenamiento. Es deseable que la varianza se mantenga estable al
cambiar los datasets. Si la varianza es alta, pequenos cambios en el conjunto
de entrenamiento, cambian considerablemente la estimacion de los parametros.
La varianza mide la forma en que el ruido se distribuye en cada caracteristica
y cuanto afecta a la prediccion.

El sesgo es el error introducido al utilizar un modelo que intenta aproxi-
marse a una situacién real, es decir, indica qué tan alejado se encuentra el
modelo de los verdaderos valores. En otras palabras, el sesgo es una evaluacién
que indica lo bien que el modelo se ajusta, a la relacion real entre las variables
predictoras y la prediccion.

En el Anexo 5, Errores y Evaluacion de los Modelos, se define con mayor
detalle esta relacién, considerando el balance entre el sesgo y la varianza. Asi-
mismo se presenta la derivacién formal de las tres fuentes de error (el ruido, el

sesgo y la varianza).
Cantidad de datos

Cuando se dispone de pocos datos en el conjunto de entrenamiento, el mo-
delo puede quedar «pobre» y, si las observaciones son escasas en el conjunto
de validacién, se puede originar una estimacién incorrecta del error generali-
zado. Si no son suficientes los puntos para los dos conjuntos se puede conducir
una validacién cruzada (desarrollado en el Anexo 5, junto a otras técnicas de
validacion).

Los investigadores Michelle Banko y Eric Brill han efectuado estudios don-
de compararon la precision de distintos algoritmos, concluyendo que no impor-
ta la calidad del algoritmo, si no el tamano del conjunto de entrenamiento para
obtener mejores resultados [15]. Dicho de otra forma, es preferible canalizar el
esfuerzo de investigacion en el tratamiento de grandes conjuntos de datos, en
lugar de mejorar algoritmos entrenados con pequenos conjuntos de entrena-
miento. El hecho de que los datos en Big Data sean masivos, posibilitaria el
aprendizaje de los modelos, aunque, como se vera en la Seccion 3.4, Andlisis
Predictivo en Big Data, se debe atender otras situaciones que surgen por el
gran volumen y dimensionalidad.

En conclusién, una forma confiable de obtener una alta performance en

ML es considerar un algoritmo con bajo sesgo y entrenarlo con un conjunto de
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datos de un tamano grande.
En el Anexo 5 se presenta una detallada descripcion del comportamiento
del error verdadero y de entrenamiento en funcién de la cantidad de datos del

conjunto de entrenamiento y de la complejidad del modelo.

3.3. Correlaciones

Una correlacién cuantifica la relacién estadistica entre dos valores de datos.
En una correlacion fuerte, cuando uno de los valores de los datos es modifica-
do, es altamente probable que se modifique también el otro [16]. Previo a la

definicién de la correlacion se brindaran otras definiciones necesarias.
Variables aleatorias

Una variable aleatoria es un valor probabilistico, resultado de un expe-
rimento. Sea Y una variable aleatoria donde todos sus posibles valores son
Y1,Y25 -5 Yn-

La distribucién de probabilidad de una variable Y es la probabilidad P(Y =
;) para una observacién y;. Estas variables pueden ser categéricas o numéricas
y, a su vez, pueden ser discretas o continuas.

Para el caso de variables numéricas discretas se tienen las siguientes defi-

niciones:
Esperanza
EY]=> uP(Y =) (3.11)
i=1
Varianza
Var(Y) = E[Y — E[Y]?] (3.12)

Desviacion estandar

o=+ Var(Y) (3.13)
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Covarianza empirica

Se consideran pares de puntos (X, Y;). La covarianza empirica se define en

la Ec. (3.14). X,e Y, indican los valores promedios de las variables X e Y.

n

(@i —2)(yi—9) =

i=1

1
n—1

1
n—1

Cov(X,)Y) = (Z iy, —nxy)  (3.14)

Coeficiente de Correlacion

La correlacion se define a partir de la covarianza. Basicamente, proporcio-
na una medida de la relacién lineal entre dos variables [8]. Es utilizada, por
ejemplo, en los sistemas de recomendacion para buscar afinidad en los gustos

de dos usuarios (desarrollado en sistemas de recomendacion en el Capitulo 6).

Cov(X,Y)

040y

p(X,Y) = (3.15)

La correlacién p(X,Y’) mide la «fuerza» de la relacién lineal entre X e Y

[8].
Si p(X,Y) = 0, no existe correlacién lineal.
Se puede demostrar que —1 < p(X,Y) < +1 [8].

Figura 3.3: Gréficas de dispersién comunes para algunos valores de r (Origen:
Probabilidad y estadistica Aplicaciones y métodos George C. Cannavos - 1998)

La correlacién, se puede considerar como un método descriptivo, utilizado
para determinar el grado de similitud entre dos variables numéricas a través

de un nimero (r).
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= Sir =0, no existe correlacién.
= Sir < 0, estdn inversamente correlacionadas, es decir si aumenta una
variable la otra disminuye.

= Sir >0, al crecer una, la otra también lo hace.

La Figura 3.3 muestra algunos casos de acuerdo al valor de la correlacién.

Desde un punto de vista practico, se considera que, cuando dichas variables
escalan de diferente manera, es necesario normalizarlas.

En contextos de Big Data puede surgir correlaciones espurias, cuyo desa-

rrollo forma parte de la préoxima seccion

3.4. Analisis predictivo en Big Data

Las técnicas de analisis predictivo se basan principalmente en métodos es-
tadisticos y Big Data requiere el desarrollo de nuevos métodos debido a varios
factores. En primer lugar, los métodos estadisticos convencionales estan rela-
cionados con la significacién estadistica: se obtiene una pequena muestra de
la poblacion y el resultado se compara con la posibilidad de examinar la im-
portancia de una determinada relaciéon. La conclusion se generaliza a toda la
poblacién. Por el contrario, las muestras de Big Data son masivas y represen-
tan a la mayoria de la poblaciéon. Como resultado, la nocién de significacion
estadistica no es tan relevante para Big Data. En segundo lugar, en términos
de eficiencia computacional, muchos métodos convencionales para muestras
pequenas no se amplian a grandes cantidades de datos [17]. El tercer factor
corresponde a las caracteristicas distintivas inherentes a los macro datos: la
heterogeneidad, la acumulacion de ruido, las correlaciones falsas y la endoge-

neidad incidental [18], los cuales se describen a continuacién.

1. Heterogeneidad: Big Data a menudo es originada por diferentes fuentes y
representan informacion de diferentes sub-poblaciones, siendo altamente
heterogéneas. Los datos de una sub-poblaciéon en muestras pequenas pue-
den considerarse outliers debido a sus pocas ocurrencias. Sin embargo, el
gran tamano en Big Data permite modelar la heterogeneidad que surge
de los datos sub-poblacionales. Los grandes volimenes de datos permi-
te a Big Data la identificacién de pequenas sub-poblaciones y descubrir

patrones ocultos no perceptibles con pocos datos.
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Como ejemplo, se considera un modelo de mezclas convexo para una

determinada poblacién dado por la Ec. (3.16).

Aipi(y; 0i() + ..+ NP (Y3 Om (7)) (3.16)

Los coeficientes A; > 0 representan la proporcién de la poblacién j y
p;(y;0;(x)) es la distribuciéon de probabilidad de la respuesta de la po-
blacién j.

El vector de los pardmetros es representado por §,(z).

Las sub poblaciones pequenas tienen un \; pequeno. Pero si n, el nimero
de datos, es grande, n); serd grande pudiéndose determinar los pardme-
tros 6;(z) que caracterizan a la poblacién j [18].

. Acumulacién de ruido: La estimacién de modelos predictivos en Big Da-
ta implica la estimacion simultdanea de varios pardmetros. El error de
estimaciéon acumulado (o ruido) para diferentes parametros podria do-
minar las magnitudes de las variables que tienen efectos reales dentro
del modelo. En otras palabras, algunas variables con poder explicativo
significativo pueden pasarse por alto como resultado de la acumulacion
de ruido.

Big Data requiere estimar simultdaneamente muchos parametros: los erro-
res de estimacién aumentan cuando la regla de prediccién contiene una
gran cantidad de tales parametros. El efecto de acumulacion de ruido es
importante en altas dimensiones. Una mala performance se puede deber
a la existencia de muchas caracteristicas débiles que no contribuyen a la
reduccion del error del modelo empleado Por tal motivo es aconsejable
la utilizacién de modelos sparse [18]. A tales efectos la regresion LASSO
(Seccion 4.4) puede ser considerada para la eliminacién de caracteristi-
cas.

. Correlacién espuria: Para Big Data, la correlacién espuria se refiere a va-
riables que se encuentran falsamente correlacionadas (en realidad, no lo
estan) debido al tamano masivo del conjunto de datos. Se ha demostrado
que el coeficiente de correlacién entre variables aleatorias independientes
aumenta con el tamano del conjunto de datos [18]. Experimentalmen-
te, algunas variables no relacionadas (a las cuales se les exige que sean
independientes), resultan erréneamente correlacionadas (debido a la al-

ta dimensionalidad). Estas situaciones pueden conducir a una seleccién
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incorrecta de las variables y a inferencias estadisticas erréneas [18].
Para evitar este problema se han desarrollado métodos que proponen una
seleccion segura basado en el aprendizaje de correlaciones, la cual filtra
las caracteristicas que tienen correlaciones débiles [19].

4. Endogeneidad incidental. En el analisis de regresién se considera que las
variables explicativas son independientes del término residual. La vali-
dez de la mayoria de los métodos estadisticos utilizados en el analisis de
regresion depende de esta suposicion. En otras palabras, la existencia de
endogeneidad incidental (es decir, la dependencia del término residual en
algunos de los predictores) afecta la validez de los métodos estadisticos
utilizados para el andlisis de regresion. Aunque la suposicién de la exoge-
neidad generalmente se cumple en muestras pequenas, la endogeneidad
incidental estd muy presente en Big Data [17].

Considerando un modelo de regresién lineal, el término endogeneidad
significa que los predictores estan correlacionados con el término corres-
pondiente al ruido. Normalmente se asume que no es asi pero en altas
dimensiones esto puede ocurrir [17]. No obstante, estas correlaciones son
auténticas y pueden ser utilizadas en el analisis de correlaciones.

A diferencia de la correlacion espuria, la endogeneidad incidental se re-

fiere a una relacion verdadera entre las variables y el término de error.

3.5. Tendencias actuales en Analitica sobre
Big Data

En el proceso de Big Data la analitica puede ubicarse como la fase siguiente
a la gestion de los datos, atendiendo el analisis y modelado y la interpretacion
de los resultados. Es decir la obtencién de inteligencia de Big Data [17].

A continuacion se mencionan algunas de las analiticas mas importantes, las
cuales en el contexto de este trabajo se pueden considerar como aplicaciones,

de acuerdo a la taxonomia de términos introducida en la Seccion 1.2.
Text analytics o text mining

Su objetivo es convertir masivas cantidades de textos producidas por hu-
manos en sumarizaciones utiles para la toma de decisiones. Algunas técnicas

utilizadas son: extraccion de informacién (obtienen datos estructurados a partir
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de inestructurados o estructurados), técnicas de sumarizaciéon de textos (efec-
tuar un resumen de varios documentos los cuales pueden ser de extraccion,
donde no interesa el significado y de abstraccién donde interesa la informa-
cién semdntica), técnicas de contestado de preguntas (QA, son programas que
contestan preguntas efectuadas en lenguaje natural, por ejemplo el programa
SIRI de Apple o Watson de IBM); andlisis de sentimientos (desarrollado en
este trabajo en la Seccion 6.3) [17].

Analitica sobre audio

La analitica sobre audio comprende los datos que se obtienen de las gra-
baciones de un call center o en el drea de la salud (utilizado para efectuar
diagndsticos). Actualmente se utilizan sistemas basados en transcripciones y

basado en fonética [17].
Analitica sobre video

Se denomina anélisis de contenidos de video (VCA). El principal desafio
consiste en el tamano de los datos en forma de video. Una aplicacion comercial

es el reconocimiento de los habitos de compra de clientes a través de circuitos
cerrados de TV [17].

Analitica sobre medios sociales

La analitica sobre medios sociales se basa en datos del tipo estructurado o
no, provenientes de redes sociales, blogs, wikis, o cualquier sitio donde el usuario
intercambia informacién. Se distinguen las analiticas basadas en contenidos (los
datos se pueden originar en forma de texto, audio, o video) y en la estructura
(analisis de redes sociales). Algunos procesos que permiten obtener informacién
sobre ellas son la deteccién de comunidades (presentado en la Seccion 6.4,
Redes Sociales), andlisis de la influencia social (estudio de la influencia de
algunos actores en la red, lo cual es 1til a los efectos del marketing). prediccién
de links (predice futuras conexiones en una red con aplicaciones en biologia,

seguridad y sistemas de recomendacién entre otros) [17].

3.6. Conclusiones

Las caracteristicas a considerar de un modelo estadistico son la varianza,

el sesgo y el balance, que debe existir entre estas tres medidas. Este balance
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indica que modelos simples, no son suficientes para describir una relacion entre
los datos. Por otra parte, los modelos muy complejos presentan la desventaja
de generar comportamientos impredecibles.

Al utilizar algoritmos de aprendizaje con multiples pardmetros, se asegura
un sesgo bajo; aunque, al utilizar grandes conjuntos de datos de entrenamiento,
también se garantiza una varianza pequena y, en consecuencia, un algoritmo
con buena performance en la prediccion.

Si bien, en este trabajo, se presenta el uso de las correlaciones especial-
mente a nivel de los sistemas de recomendacion y en la regresiéon LASSO, la
busqueda de estas propiedades en los datos, resulta ser un factor importante

en la deteccion de relaciones no evidentes en las observaciones a estudiar.
Caso de estudio

Viabilidad de definir un modelo de aprendizaje automético si existe una
alta variabilidad en los datos.

En situaciones donde los datos se generan masivamente, se plantea el pro-
blema de adaptar los conceptos de error, evaluacion, conjuntos de entrena-
miento y testing a modelos de aprendizaje automatico. Una posibilidad seria
enfocar el problema como si se tratase de un stream de datos y disenar técni-
cas especificas. Por ejemplo, al analizar la construccion de los conjuntos de
entrenamiento y testing, si se considera que el flujo de datos es dinamico y
generado en forma masiva, una posible solucién puede ser empleando venta-
nas deslizantes, dejando fijos los datos en un intervalo de tiempo. Dado que
la variabilidad genera sesgos originados en las diferentes fuentes y también a
la aparicién de nuevos atributos, el desafio que surge es determinar cémo ésta

afecta al modelo.
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Capitulo 4

Técnicas generales de Data

Mining

En este capitulo se estudian técnicas aplicadas en Data Mining que pueden
ser utilizadas en contextos de Big Data. Las técnicas de Data Mining se rela-
cionan con la analitica sobre grandes datos, en el sentido que aquellas pueden
escalarse para ser aplicados sobre estos ultimos. Asimismo, se describen las
siguientes técnicas generales: aprendizaje automatico, algoritmos de reduccién

de la dimensién, de optimizacién y la regresion.

4.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o aprendizaje de méaquinas (Machine-learning,
ML) trata sobre la exploracién y desarrollo de modelos matematicos y algo-
ritmos para aprender de los datos. Su paradigma se centra en los objetivos
de clasificacion, a través de un modelo que mapea los datos con el conjun-
to de conocimientos por medio del desarrollo de los algoritmos denominados
de aprendizaje [1]. En otras palabras los ML son algoritmos de Data Mining,
utilizados cuando se busca un patron determinado en los datos. El ML puede
ser empleado para hacer predicciones, asociaciones, descubrir patrones en los
datos y clasificaciones, entre otras tareas.

Estos algoritmos realizan clasificaciones o sumarizaciones de los datos me-
diante modelos entrenados. Un ML se compone de un set de datos de entrena-
miento, formado por pares (x,y) donde = es un vector de caracteristicas, las

cuales pueden pertenecer a una categoria o ser numéricas. La y representa una
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etiqueta para clasificar a z.

Una aplicacién usual de ML es considerar z muy grande (por ejemplo, un
conjunto de palabras) y, dado un documento que se quiere clasificar en una
categoria, retornar si la palabra se encuentra o no en el documento. En este
caso la etiqueta y toma un valor booleano.

El objetivo del aprendizaje automatico es obtener la funcién y = f(x) que

mejor prediga el valor de y para cada valor de z.

= Siy es real, ML es una regresion.
= Si y es un booleano, ML se llama clasificaciéon binaria.
= Si y es un miembro de un conjunto finito, a los componentes de ese

conjunto se les denomina clases y se tiene clasificacién multiclase.

El aprendizaje puede ser por batch u online (presentado en 2.3, Stream de
datos). Cuando es por batch, se dispone de todos los datos del conjunto de
entrenamiento desde un principio, en cambio, cuando es online, los datos de
entrenamiento se obtienen a medida que avanza el tiempo y, por lo tanto, el
modelo puede modificarse.

La ventaja del aprendizaje online es que puede ajustarse a grandes conjun-
tos de datos y, si cambia la poblacion, el modelo se adapta. Otra ventaja, es
la posibilidad de implementar el aprendizaje activo, el cual es particularmente
util cuando no se dispone de etiquetas y el clasificador no esta seguro de su
decision. En este caso, se puede buscar la clasificacién correcta consultando a
un experto.

El aprendizaje automéatico abarca varios métodos estadisticos, regresion
lineal y logistica, arboles de decision, perceptron, redes neuronales, aprendizaje
basado en instancias (como ser vecinos més cercanos), maquinas de vectores
de soporte (SVM), redes bayesianas, métodos de gradiente, modelos ocultos de
Markov y deep learning, entre otros. Estos métodos obtienen buenos resultados
al tratar grandes conjuntos de datos, debido a que permiten el procesamiento

en paralelo.
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Esquema del flujo en un modelo para Big Data

En la Figura 4.1, Modelo del flujo para un modelo de ML tradicional y para
Big Data, presentamos un esquema de ML tradicional (a partir de un conjunto
de datos, se extraen caracteristicas de ellos y se plantea un modelo, el cual es
entrenado con algunos de los datos disponibles y los restantes datos lo validan
empleando alguna métrica de calidad la cual, habitualmente, evalia el error).
En la misma imagen, también proponemos otro esquema adaptado a Big Data

justificandolo por las siguientes consideraciones:

= Pueden surgir nuevas caracteristicas con una gran variabilidad, lo cual
es caracteristico del paradigma

= De acuerdo a lo planteado en la Seccion 3.4. Andlisis predictivo en Big
Data, la masividad de los datos permitiria identificar pequenas sub-
poblaciones que en otros contextos serian representantes de un sub espa-
cio de outliers. Esta posibilidad implicaria que se necesite mas de un mo-
delo de ML para identificar el comportamiento de dichas sub-poblaciones.
En consecuencia, podria ser necesario evaluar a los modelos en forma in-

dependiente con diferentes métricas.

Modelo de ML tradicional

Datos Extraccion de » Modelode ML

T

caracteristicas
Métrica de

v calidad

Modelo de ML para Big Data

Extraccion de
Fr Modelo (s) de
N Datos » caracteristicas L
(pueden aparecer

nuevas) T

Métrica (s) de
calidad

Figura 4.1: Modelo del flujo para un modelo de ML tradicional y para Big Data.

En el Anexo 6, Métodos empleados en aprendizaje automdtico, se presentan

algunas técnicas de ML.
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4.2. Algoritmos de reduccion de la dimension

La reduccién de la dimensién se realiza a través de técnicas cuyo objetivo
es comprimir las dimensiones de la representacion de los datos, reduciendo las
columnas (caracteristicas) pero manteniendo la riqueza de los datos (en este
caso son las observaciones). Para poder aplicar las técnicas de reduccién de la
dimensionalidad, se debe cumplir que los datos representados en un espacio de
dimensién D, se puedan representar en un sub espacio de éste, de dimensién d,
tal que d < D y que las d dimensiones representen a los datos. Para determinar
la dimensién real del conjunto de datos, se calcula el rango de la matriz, que
es el nimero de columnas independientes de ella.

El objetivo del método de reduccién es descubrir los ejes, alrededor de los
cuales, se distribuyen los datos. El costo de esta modificacién es el error en el

cual se incurre, ya que la nueva representacion no es exacta.

Algunas Aplicaciones de la reduccion de la dimension

Quitar datos redundantes o con ruidos.

» Visualizacién (lo que implica reducir la informacién a 2 o 3 dimensiones).
= Facilita el almacenamiento y procesamiento de los datos.

» Identificacién de topicos en documentos o en matrices de utilidad, en los
sistemas de recomendacién (Anexo 9, Técnicas empleadas en las aplica-

ciones).

De acuerdo al problema, la representacion de los datos genera matrices de
dimension muy alta, que hacen dificultoso aplicar métodos de calculo numérico.
En el Anexo 6, se presentan las técnicas: descomposiciéon UV, Anélisis de
componentes principales PCA, SVD y CUR. Estas técnicas permiten trans-
formar los datos, utilizando la eliminacién de filas o columnas no relevantes,
o mediante la introduccion de nuevas matrices equivalentes, cuyos calculos

pueden efectuarse computacionalmente.

4.3. Algoritmos de optimizacién

Los algoritmos de optimizacién son utilizados por diferentes técnicas y su

aplicacién implica hallar el minimo de una funcién. [20].
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Gradiente de una funcion

Sea y = g(w), derivable, siendo w un vector de R". El gradiente es el vector
formado con las derivadas parciales de y = g(w), respecto a las componentes
de w, (4.1).

9y
Jwg

z (4.1)
99
Owyp,

Gradiente descendente

El método del gradiente descendente se basa en buscar la direccién en
la que una pequena variacién del vector de pesos (vector de los coeficientes
del modelo) hace que la funcién decrezca més rapidamente. En contextos de
aprendizaje automatico, la funcion que se pretende minimizar es, generalmente,
el error [(w) (diferencia entre el valor predicho y el real).

Se define un parametro n que representa al «tamano del paso». Para la
eleccion de 7 se debe tener en cuenta que si éste es muy chico, la convergencia
demorara y, si es muy grande, puede demorar también o llegar a no converger.
Para evitar estos problemas se puede variar el valor de 1 con el tiempo (entre
las iteraciones). Esta eleccién tiene sentido si se asume que al principio se
esta lejos del valor éptimo, por lo que en ese momento se justifica el uso de
pasos grandes. A lo largo de las iteraciones, al aproximarse al valor éptimo, se
afina la busqueda utilizandose pasos pequenos. Para el caso de una dimensién

la actualizacién esta dada por la Ec. (4.2).

dl

WD ® 4 2
dw

(4.2)

Para el criterio de convergencia se puede considerar que |%| < g, siendo
e un valor de umbral a ser determinado. Cuando el algoritmo del gradiente
se acerca al optimo, es conveniente que se reduzca el tamano de la condicion
de convergencia. Una opciéon para considerar que el algoritmo converge, es
medir dicha condicion, en todo un ciclo, a lo largo de todas las caracteristicas
(por ejemplo, que sean menores a una tolerancia ¢). El algoritmo actualiza la
derivada hasta alcanzar w* que es el objetivo. En la Ec. (4.3) se presenta la

actualizacién en el paso para el gradiente.
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w — w4+ Vi(w®) (4.3)

Algoritmo en Coordenadas descendentes .

En lugar de resolver un problema de optimizacién en todas las dimensiones,
el algoritmo en coordenadas descendentes lo hace coordenada por coordenada
(una por cada paso, siguiendo los ejes). Es decir se actualiza variable a variable,

una a la vez.
Aprendizaje automdtico en grandes datasets

En esta seccion se analizan los aprendizajes online y el modo en que deben
ser entrenados los coeficientes durante el arribo de los datos.

Escalar el algoritmo de gradiente en grandes datasets, presenta inconve-
nientes, dado que requiere un escaneo completo para la actualizacién de w (lo
que implica que todos los puntos tengan que hacer su aporte, en cada pasa-
da). Una solucién podria ser que, en lugar de utilizar el total de datos para
efectuar las actualizaciones, se lleve a cabo con pequenas cantidades logrando-
se, en cada pasada, multiples actualizaciones. Estas consideraciones conducen
a dos variantes del algoritmo del gradiente: gradiente estocastico y gradiente

estocastico por lotes.
Algoritmo de Gradiente Estocdstico

El gradiente estocastico es una modificacién de gradiente descendente, el
cual posibilita mayor velocidad en tiempo de ejecucién. Mejora el escalado,
aunque presenta una menor estabilidad, tornandose complejo para llevarlo a
la practica. El enfoque del gradiente estocastico (GE) considera entrenar a un
solo punto dato diferente en cada iteracion o a un pequeno conjunto de ellos
(entrenamiento por mini lotes), no al conjunto de observaciones en su totalidad
[4].

En el Anezxo 6, se presentan los algoritmos de Gradiente descendente, Gra-
diente estocastico, Coordenadas descendentes y una aplicacién de éste a mini-
mos cuadrados. En el Anezo 8, se estudia el algoritmo del gradiente aplicado

a la regresion logistica.
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4.4. Regresion

Se denomina regresor al modelo de Data Mining cuya prediccion es un
valor determinado. El término regresién se debe a que en estudios estadisticos
de la evolucion de ciertos grupos biologicos, las caracteristicas promedio de las
nuevas generaciones tendian a moverse hacia las caracteristicas promedio de la
poblacién general, mas que a las de las generaciones previas de ese grupo [8].

Las hipotesis de regresion son modelos paramétricos cuya tarea principal es
la regresién. Su finalidad es predecir un valor de tipo numérico para una entrada
determinada y, para su construccion, se parte de un conjunto de entrenamiento.
En esta seccion se describen los modelos de regresion lineal, los cuales pueden
ser combinaciones lineales de cualquier tipo de funcién, de acuerdo a los valores
de los parametros de entrada que, en general, son atributos de la realidad.

Dentro de la regresion lineal se encuentra el modelo de regresién simple, la
cual considera un unico nput y una sola salida. El modelo de representacién
€s una recta.

La regresion miultiple permite relaciones més complicadas entre las entradas
(mayor cantidad de inputs) y las salidas (curvas con mayor complejidad que
una linea recta).

En la regresiéon lineal, ya sea simple o miltiple, las variables explicativas
participan en forma aditiva y constante para todo el dominio. La suposicién de
linealidad parece restrictiva y, por consiguiente, puede arrojar malos ajustes.
Sin embargo, en algunos casos, es aconsejable su uso. En ocasiones, se puede
ampliar la diversidad y obtener modelos lineales mas complejos considerando
a los predictores como transformaciones de los originales (logaritmos y poli-
nomios, entre otros). También se pueden tomar como predictores a variables

binarias, mediante la recodificacién en intervalos, lograndose funciones escalera

[3].
Modelos de regresion

Los modelos de regresion se clasifican en:

= Modelo de regresion simple el cual tiene una sola variable predictora.

= Modelo de regresién miltiple (o modelo lineal general) con varias varia-
bles predictoras.

= Regresion no lineal, donde las entradas no estan relacionadas linealmente

entre si, ni por transformaciones.
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Métrica para el error: Suma de los residuos cuadrdticos

RSS (Residual Sum of Squares, suma del cuadrado de los residuos) es la
suma de los cuadrados de las diferencias entre el valor que predijo el modelo y

el valor real.
Regresion lineal simple

El modelo mas simple utiliza sélo una variable x que es el input del modelo
para predecir algo (output o salida), Ec. (4.4). Estos modelos representan la
relacién entre las variables x e y, mediante una funcién de la forma y = f(z).
El modelo no va a ser 100 % seguro por lo que va a existir una medida de
error, €, para cada observacién. El error se trata como si fuera aleatorio, por
lo tanto, Efe] = 0, siendo Ee| la esperanza de e (éste puede ser positivo o
negativo, dependiendo si la variable de salida cae por debajo o por encima de

la curva, lo cual es igualmente probable).

yi = flx:) + 6 (4.4)

Generalmente, se trata de elegir el modelo f(z) y luego, utilizando los

datos, se estima una funcién f(x).
Estimacion por minimos cuadrados para el modelo de regresion simple

El método de minimos cuadrados es utilizado para estimar los parametros
desconocidos en un modelo de regresién lineal, minimizando las diferencias
entre las respuestas observadas en algin conjunto de datos y las respuestas

predichas por su aproximacion lineal.

Para un modelo lineal con dos pardmetros, este método calcula £y y (i,
tales que minimicen la suma de los cuadrados de las desviaciones o errores

(4.5)

€& =Y, — (Bo+ Bixy) (4.5)

La suma de los cuadrados de los errores se expresa en la Ec. (4.6) [8].

ZQQ = Z(Yz — Bo — 51951')2 (4.6)
k=1 k=1
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El estimador by de By y by de (8; por minimos cuadrados son, respectiva-

mente, las ecuaciones (4.7) y (4.8) [8].
by — Z?:l(mi —7)(y — )
| =

> i (i —7)?

Una vez obtenidos los estimadores por minimos cuadrados, se obtiene la

(4.8)

recta de regresion estimada, Ec. (4.9) y Ec. (4.10).

Y; = Bo + Bz (4.9)
}%:g—519€+51xi:17+51(xi—§:) (410)

Es importante destacar la importancia de lo que representa ¢;. Se denomina
estimador del residuo i (aunque no es un estimador en si mismo) y brinda

informacion sobre lo que puede faltar en el modelo de regresién obtenido [3].
Cdlculo de los coeficientes empleando RSS

Dado un modelo de regresién lineal simple, se puede calcular sus coeficientes

minimizando el RSS.

Y; = Wo +wix; + € (411)

A partir de la Ec. (4.11), que representa un modelo unidimensional, la
«mejor» recta es la que minimiza la distancia entre el valor real y el predicho

considerando a todas las observaciones.

Figura 4.2: Representacion grafica del RSS

La recta en color azul en la Figura 4.2, representa un modelo lineal y

se pretende que se encuentre lo mas préximo a los puntos-dato. La funcién
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objetivo, (4.12), es hallar el minimo RSS, (4.13).

N
MiNgw, Y (Ui — [wo + wiz;])? (4.12)
i=1
MMy, RSS (W, w1 ) (4.13)

En el Anexo 7, Regresion, se presenta el desarrollo de dicha solucién en for-
ma directa (obteniéndose los mismos valores, para los coeficientes del modelo,

que en el método de los minimos cuadrados) y en forma iterativa.

4.4.1. Regresion lineal general

En este modelo la salida depende de més de una variable predictora [§].
Generalizacion del modelo lineal

El modelo lineal se generaliza para D variables predictoras (atributos) en

la Ec. (4.14)

y; = woho(z;) +wihy(z;) + ... + wphp(z;) + €; = ij )+e  (4.14)

La funcién h;(x;) puede ser cualquier funcién. En general, ho(z) = 1.El
input: x = (x[1],x[2],...,2[D]) es un vector de dimensién D donde z[k] es
un escalar correspondiente a la componente k de x. El término hi(x) es un
escalar que corresponde a la caracteristica k; puede ser una funcién de todos los
componentes del vector x. El vector de entrada para el punto ¢ se representa
a través de x;. El término x4[k] representa al input k-ésimo del punto t. El

ntimero de observaciones (zy,y;) es N.
Notacion matricial

A partir de la Ec. (4.14), la salida y; puede escribirse como la multiplicacién
escalar de dos vectores. El primer vector es el de los parametros w = wy, ..., wp,
el otro vector es el formado por todas las distintas caracteristicas del input
h(z;) = ho(x;), ..., hp(x;). Al final de la multiplicaciéon se debe sumar el error

final, ;.
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Si se consideran las IV observaciones con sus D atributos, se puede construir

una matriz de dimensién N x (D + 1), pudiéndose reescribir Y = Hw + € ,

donde:

Y = (ylva"wyN)T

€= (e1,€0...,en)"
w’ = (wo,wy ..., wp)"
ho(%l) hl(ﬁfl) cee hD(l'l)
H= : . :
ho(zn) Mai(zn) --- hplay)

H es rectangular y posiblemente la cantidad de filas (observaciones) es
mucho mayor que la de columnas (que son funciones de las caracteristicas).

En el Anexo 7 se obtiene la Ec. (4.15) que representa el célculo directo
de los coeficientes para el modelo de regresion lineal general, minimizando el
RSS. En dicho anexo se presenta, ademas, el algoritmo para el mismo calculo

utilizando el gradiente descendente.
w=(H"H) 'H"y (4.15)

4.4.2. Regresion RIDGE y LASSO

Para hallar los coeficientes en el modelo de regresién, considerando (4.15),
es necesario que la matriz H” H sea invertible. Cuando no lo es, la regresién
RIDGE es 1til, debido a que presenta una modificacion simple de la solucién
de forma cerrada, que conduce a formas siempre invertibles. Esto permite ma-
nejar problemas donde se tienen muchas dimensiones, incluso los casos donde
éstas superan al numero de observaciones. Permite determinar los coeficien-
tes w, definiendo un balance entre la insuficiencia de un modelo simple para
describir una relacién, y las conductas inesperadas que pueden presentar mo-
delos més complejos (pero mas flexibles) al momento de ser utilizados. Esta
regresion busca soluciones a los coeficientes w, balanceando autométicamente
el sesgo y la varianza (debido a que se ha observado que cuando un modelo

esta sobreajustado, los parametros w se vuelven grandes en magnitud, tanto
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sea un modelo polinomial o cualquier otro) [20].

RIDGE permite medir el ajuste de la curva a los datos. Asimismo presenta
un término que codifica la complejidad del modelo. El desafio que se presenta
es lograr un balance entre el ajuste a los datos y el término de la complejidad.
La regresiéon RIDGE es mas genérica que la regresion analizada anteriormente,
siendo utilizada, por este motivo, también en otras técnicas de ML [20].

La regresion LASSO (Least Absolute Selection Shrinkage Operator) es un
método de regresion de aprendizaje supervisado, también llamado método de
regresion penalizado. Es un proceso de contraccién de los coeficientes, que
permite una mejor interpretacién del modelo e identifica las variables mas

fuertemente asociadas a la variable de respuesta [20].
Regresion RIDGE

El objetivo de la regresién RIDGE es balancear automaticamente el ses-
go y la varianza en funcién del tamano de los pardmetros w. Considerar un
modelo representado por la Ec. (4.14), del cual se asume que posee muchas
caracteristicas, implica que el nimero de dimensiones (D) es grande. En este
caso, con pocos datos, el modelo sufre un rapido sobreajuste, pues, al ser el
grado del polinomio elevado, es probable que esos puntos verifiquen el polino-
mio. No obstante, teniendo muchos datos, aiin en modelos complejos, puede
ocurrir sobreajuste aunque més lentamente. La regresion RIDGE busca ba-
lancear el ajuste de la funcion a los datos y la magnitud de los coeficientes.
Para ello, se define una funcién de costo (que es una medida de calidad) como
la suma de la medicién del ajuste RSS(w), mas la medicién de la magnitud
de los coeficientes,||w||? (en referencia a la norma L,, considerada como una
medida de la complejidad del modelo [20]). La norma Lo se define en la Ec.
(4.16)

D
[[wl[3 =) Ilwll; (4.16)
=0

RIDGE controla la complejidad del modelo mediante la magnitud de los
coeficientes (en funcién de la respuesta al ajuste de los datos) por medio de
una funcién de costo que balancea el ajuste del modelo a los datos y la medida
de su complejidad, Ec. (4.17).

Costo total = RSS(w) + ||w||3 (4.17)
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La calidad del ajuste se hace mediante la Ec. (4.18), la suma de los residuos
al cuadrado (RSS).

N N

RSS(w) =y — hlay)"w)? = (g — gi(w))’ (4.18)

i=1 i=1

La Regresion RIDGE (o Regularizacién con la norma L), estudia el ba-
lance introduciendo un parametro A que calibra el control entre el ajuste y
las magnitudes de los coeficientes. RIDGFE permite obtener los coeficientes w,

teniendo en cuenta el balance definido en la Ec. (4.19).

Regresion RIDGE

RSS(w) + A||w||3 (4.19)

Discusion del valor de ||w||3 al variar \

= Si A = 0, la complejidad desaparece y todo se reduce a minimizar la
suma de los cuadrados de los residuos. A los coeficientes obtenidos se les
denomina w9,

= Si A — 00, para cualquier solucién donde w # 0 el costo total es infinito
por lo que el minimo se obtiene considerando w = 0. Entonces para
A =00y w =0, el costo total es la suma de RSS, que es 0 (el segundo
término también es cero ya que ||w||3 = 0).

» Para 0 < )\ < oo, se obtiene 0 < ||w]|3 < @5
El camino de los coeficientes de RIDGE

El método RIDGE intenta obtener distintas soluciones de w variando .
Cuando A = 0 se tiene la solucién de los minimos cuadrados (LSS) y a medida
que aumenta A los coeficientes convergen a cero. Se denomina camino de los
coeficientes, a la variacién de éstos, segun varia A en [0, +00). Un determinado
A* serd la mejor eleccion para w y es el que se utilizara, al obtener el modelo
regularizado, para hacer las predicciones.

En la Figura 4.3 se observa el comportamiento de cada una de las carac-

teristicas del modelo.
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Figura 4.3: Comportamiento de los coeficientes en RIDGE

En el Anexo 7, se describe la optimizacion del objetivo RIDGFE despejando

directamente y mediante el empleo de una soluciéon ad hoc.
Regresion LASSO

En situaciones donde la cantidad de caracteristicas es muy alta (por ejem-
plo, en reconocimiento de imégenes) su procesamiento por métodos de regre-
sion no resulta eficiente. Sin embargo, si el peso de algunas de sus caracteristi-
cas es sparse, se puede evitar dicho problema. La regresiéon LASSO impone
una restriccién sobre la suma de los valores absolutos de los parametros del
modelo, mediante una cota superior constante. Esta provoca la contraccion y
ocasiona que ciertos coeficientes se contraigan hacia cero siendo descartados
y obteniéndose un modelo mas simplificado, permaneciendo tinicamente los
predictores mas importantes [20].

La regresion LASSO tiene una mayor precision en la prediccién, y mejora en
la interpretabilidad del modelo, que el método de los minimos cuadrados. Esto
se debe a que si hay pocas observaciones y se dispone de muchos predictores,
la varianza serd alta. En este caso LASSO, al contraer los coeficientes, puede
reducir la varianza, sin aumentar significativamente el sesgo. Para lograr su
objetivo, LASSO cuenta con un parametro A que se ajusta para controlar la
penalizacién. El aumento de A provoca que los coeficientes se contraigan hasta
llegar a cero.

En el contexto de regresiéon multiple, se observa que la seleccién de las
caracteristicas es importante para hacer predicciones en términos de interpre-
tacion y eficiencia. En consecuencia, una buena cualidad que posee el método
es la interpretabilidad, la cual es alcanzada al permitir sobrevivir las carac-

teristicas que son relevantes para las tareas de prediccion. De hecho, las dos
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motivaciones mas importantes en la seleccion de caracteristicas son la obten-
cién de interpretabilidad y permitir resolver computacionalmente problemas
de dimensién alta.

Como se menciond, se busca un balance entre el ajuste del modelo en el
conjunto de entrenamiento y la medida de la magnitud de los coeficientes.
Con el fin de ajustar los modelos, se utiliza el parametro A y para medir el
ajuste se utiliza RSS. Se controla la medida de la magnitud de los coeficientes
mediante la norma L; (suma sobre los valores absolutos de los coeficientes) lo
que conduce a soluciones sparse. A esto se le denomina regresion LASSO o
regresién regular L. El parametro A calibra cuanto se favorece el sparsing de

la solucion en funcion del ajuste de los datos de entrenamiento.
Discusion del valor de ||w||; al variar A

La discusiéon es similar a la efectuada para la regresiéon RIDGE. En este
caso, la solucién es llamado w'***°. Considerando la funcién de costo de LASSO,

Ec. (4.20), se estudia su comportamiento en base a los valores posibles de A.

Costo total = RSS(w) + \||w||1 (4.20)

Si A = 0 e = wh¥S queda solo RSS, solucién no regularizada
Si A = oo w'ess° =

Si A € (0,00) 0 < [Jw'™|| < [[w5|
Eliminacion de los coeficientes en LASSO

En la regresion RIDGE, incluso para valores elevados de A, los parametros
son pequenos. En cambio, en el método LASSO, los patrones tienen distinto
comportamiento, ya que los pesos de algunas caracteristicas toman el valor
cero, como se puede apreciar en la Figura 4.4. La imagen muestra el valor de
los coeficientes en funcién de \: cada uno se representa con una linea de puntos
de un determinado color, al aumentar el valor del parametro, se aproxima a
cero, en forma variable. Por lo tanto, se puede tomar un determinado A, excluir
las caracteristicas indicadas por el modelo, y asi obtener una solucién sparse.

En LASSO, para valores grandes de A, puede ocurrir que casi todas las
caracteristicas desaparezcan del modelo prevaleciendo solamente unas pocas

(a diferencia de RIDGE, en el cual se conservan todas).
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Existen variantes en los algoritmos, combinando las funciones objetivo
LASSO y RIDGE incluyendo ademas las penalizaciones de las normas [
y Lo [21].

Otros enfoques, aparte de LASSO, para abordar el problema de la seleccion
de las caracteristicas, son a través de la enumeracion explicita y empleando
un método voraz. En el Anezo 7, se efectiia una breve descripcién de las dos
primeras y se analiza con detalle LASSO, incluyendo varios métodos para la
optimizacion de su célculo (Coordenadas descendentes, con caracteristicas no
normalizadas y normalizadas, entre otros). La visualizacién de las regresiones
RIDGE y LASSO pueden apreciarse también en el Anezxo 7.

O -

» D

Caracteristicas
del modelo,
[que sobreviven

Valor de los coeficientes

Figura 4.4: Camino de los coeficientes para LASSO

4.4.3. Impacto de Big Data en Estadistica

Las caracteristicas habituales de Big Data plantean algunos desafios: la
alta dimensionalidad trae acumulacién de ruido y con ello correlaciones fal-
sas; la alta dimensionalidad combinada con un tamano de muestra grande
crea problemas tales como gran costo computacional e inestabilidad algoritmi-
ca; la masividad de los datos, provenientes de diferentes puntos de tiempo,
usando diferentes tecnologias, crea problemas de heterogeneidad, variaciones
experimentales y sesgos estadisticos [18]. Algunos de estos problemas se pue-
den aliviar con el empleo de modelos estadisticos sparse los cuales contienen
un pequeno numero de parametros distintos de cero. Estos modelos pueden ser
mucho més facil de estimar e interpretar que un modelo denso. La suposicién
de sparse permite abordar problemas relacionados a Big Data, posibilitando
la extraccién de patrones tutiles y reproducibles de grandes conjuntos de da-
tos [22]. Asumir modelos sparse tienen una justificacién adicional basada en
el «Principio de Apuesta al sparcity», el cual dice: «Usar modelos que fun-
cionen en problemas sparse, dado que no hay procedimientos que funcionen

correctamente en problemas densos» [22].
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Caso de estudio

Debido a que la masividad de los datos (provenientes de diferentes puntos
de tiempo, usando diferentes tecnologias) crea sesgos estadisticos, se propone
el analisis del impacto de estos sesgos al considerar modelos de regresion como

hipdtesis.

4.5. Conclusiones

En el aprendizaje automatico los algoritmos son disenados para la busqueda
de relaciones, clasificaciones o patrones ocultos en los datos. Son especialmente
apropiados cuando no se tiene ninguna idea de lo que se busca en ellos.

En el capitulo se presentaron los fundamentos de los algoritmos de reduc-
cion de la dimension, los cuales pueden utilizarse en problemas que contienen
muchas dimensiones, sobreviviendo las mas importantes.

Los algoritmos de optimizacion permiten hallar minimos de funciones utili-
zadas en el aprendizaje automatico (por ejemplo, el minimo del error generado
por la diferencia entre el valor predicho por el modelo y el obtenido como valor
real).

Se presentaron los modelos de regresion lineal (simple y general). La regre-
sién lineal simple es representada por una funcion lineal como funcion predic-
tora con una sola variable de entrada, que relaciona la entrada con la salida.
Asociado a la representacion, se analizé cudl es el costo de utilizar una curva
como aproximacién introduciéndose el RSS como una métrica que permite pro-
bar como se ajustan las distintas soluciones a los datos de entrenamiento. Para
ello, se define una funciéon objetivo y se determina el valor de los coeficientes
que minimizan el RSS.

Luego se estudié la regresion miltiple (con mas de una variable de entrada)
la cual permite obtener funciones de ajuste mas complicadas entre la entrada
y la salida.

El sistema de ecuaciones para el modelo de regresion multiple, es represen-
tado por una matriz rectangular H, siendo necesario que H? H sea invertible,
para hallar los coeficientes del modelo, lo cual no siempre se cumple. Adicio-
nalmente, el producto de las matrices intervinientes, para calcular la solucién,
es computacionalmente muy costoso para altas dimensiones, lo que justifica

desarrollar algoritmos que reduzcan la dimension.
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En caso de que HT H no sea invertible, RIDGE presenta una modificacién
simple que conduce a matrices siempre invertibles. Este método permite el
tratamiento de situaciones en las cuales hay muchas dimensiones e, incluso, si
el nimero de éstas, supera al nimero de observaciones.

Otro objetivo de la regresion RIDGE es la obtencion de los coeficientes w,
balanceando autométicamente el sesgo y la varianza, considerando que cuando
un modelo esta sobreajustado, los parametros toman valores grandes. Para ello,
RIDGE, empleando la norma Lo, lleva a cabo una penalizacion que genera
pesos pequenos.

La regresién LASSO tiene un objetivo similar al de RIDGE, pero emplean-
do la norma Lq, multiplicada por un parametro A, lo que conduce a soluciones
sparse (con coeficientes iguales a 0). La eliminacién de los coeficientes se justifi-
ca debido a que, en muchas situaciones, existen atributos que no son necesarios
para el modelo, y, asimismo, por razones de eficiencia e interpretabilidad, se
desea considerar un conjunto menor de atributos. Este objetivo es alcanzado a
través del camino de los coeficientes asociados a LASSO (si aumenta el valor
de A, la solucién se torna més sparse).

LASSO es util en Big Data para reducir las dimensiones, posibilitando la

utilizacion de modelos sparse.
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Capitulo 5

Algoritmos de Data Mining
para Big Data

En el Capitulo 2 se establecié que las tareas de Big Data no son capaces de
ser enfrentadas por los métodos habituales, los cuales estan sustentados sobre
bases de datos relacionales. La analitica sobre Big Data es una variacion de
Data Mining, adaptando o disenando nuevos algoritmos, para poder aplicar
dichas técnicas.

En las siguientes secciones se describen las técnicas principales de mineria

de datos adaptadas a Big Data y otras que son exclusivas de este dominio.

5.1. Algoritmos de busqueda

La busqueda de items similares es efectuada mediante algoritmos cuyo ob-
jetivo es encontrar elementos (items) con una interseccién en comin con otros
conjuntos (canastos o cestas). Estos algoritmos pueden aplicarse para clasificar
articulos por tépico de los documentos en la Web, para detectar plagios, llevar
a cabo el filtrado colaborativo (donde clientes con preferencias afines compar-
ten el gusto por productos similares) y para la identificacién de un mismo

usuario en las redes sociales, entre otros.

5.1.1. Similaridad de documentos

Dado un niimero N (muy grande) de documentos, para la bisqueda de
pares de ellos que sean iguales o parecidos, se puede utilizar las técnicas de

shingling, minhashing y LSH. Teniendo en cuenta que se busca la similaridad a
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nivel de los caracteres, no en el significado, la similaridad de Jaccard (Seccion
5.1.2) es util para resolver este problema.

Muchos problemas se pueden expresar como la buisqueda de objetos simi-
lares en un conjunto. En otras palabras, se puede describir como un método
aproximado a la busqueda de vecinos cercanos en un espacio de alta dimensién

(Seccion 5.4). Para ello se necesita introducir el concepto de distancia.

5.1.2. Similaridad y distancia de Jaccard

La similaridad de Jaccard entre dos conjuntos S y T se define en la Ec.
(5.1).

: sNnT
sim(S,T) = :S 5 T: (5.1)

La distancia de Jaccard se define en (5.2).

d(S,T) = 1-sim(S,T) (5.2)

La distancia de Jaccard entre bolsas (conjuntos que pueden tener elementos
repetidos) considera, para la unién, la suma de todos los elementos de las
bolsas, y, para la interseccion, la suma del minimo de veces que aparecen los

elementos en comun, entre las dos bolsas.
Ejemplo 5.1

Sean dos bolsas Ay B.
A={a,a,a,b,b,b,b,c}
B ={a,a,a,b,b,d}

La unién tiene 14 elementos y la interseccién tiene 5 elementos (los ele-
mentos en comun son a y b y el minimo de veces que aparece cada uno es 3 y
2, respectivamente). Es decir sim(A, B) = &

Observar que la distancia de Jaccard entre dos conjuntos iguales es I pero
la distancia entre dos bolsas idénticas es 1/2.

En el caso de compras online, se puede considerar que dos clientes son
similares si sus conjuntos de {tems comprados tienen una similaridad de Jaccard

de un 20 %. Esto es suficiente para identificar clientes con gustos similares [4].
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5.1.3. Shingles

A los efectos de determinar si dos documentos son iguales o para establecer
su grado de similaridad, se define como k — shingle (o k — grams) para un
documento, a cualquier cadena de caracteres de longitud k, encontrada en él.
El hecho de detectar muchos shingles en comun entre dos documentos, indica
que son muy parecidos. Las cadenas que se construyen pueden ser caracteres
o palabras o pixeles, entre otros.

Si la eleccion de k fuese muy pequena, puede ocurrir que la mayoria de
las secuencias de cada letra aparezcan en todos los documentos, obteniéndo-
se una alta similaridad de Jaccard, concluyéndose, equivocadamente, que son
similares, cuando en realidad podrian no serlo.

En el Ejemplo 5.2, presentamos el célculo de la similaridad de Jaccard y
en los Ejemplos 5.3 y 5.4 se muestra como, al detectar plagios, cambiar una
palabra afecta solamente a los k — shingles que estdn a una distancia k, a lo
largo de esa palabra. Por otro lado, intercambiar dos parrafos de lugar, afecta

2k shingles en los bordes de los parrafos (al comienzo y al final).
Ejemplo 5.2

Sea C' = {a, b, c,a,b}, los dos 2—shingles en C son: {ab, bc, ca} (respetando

el orden de la secuencia en C').

=
o
N
o
=~

Shl
Sh2
Sh3
Sh4
Shd
Shé6
Sh7

=l el Rl e )
=l =l !
== oo o o= g

OO || ===

Tabla 5.1: Ejemplo de shingles por documento

En la Tabla 5.1, se representa la ocurrencia de shingles en un conjunto de
documentos. Si se consideran las columnas 1 y 2, como si fueran los documentos
D1 y D2, la interseccién seria shl, sh2 y sh6 (total 3) y la unién shl, sh2,
sh3, sh4, shb, sh6 (total 6). La similaridad de Jaccard es 1/2 (considerando

que son conjuntos).
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Ejemplo 5.3

Intercambio en una frase: En la frase «Un auto choca con otro», se cambia
una palabra: «Un auto pega con otro».
Si k=3, los k-grams que cambian son: o_c, _ch, cho, hoc, oca, ca_, a_c. Estos

son los 3-shingles encontrados a lo largo de la palabra _choca_
Ejemplo 5.4

Intercambio de parrafos: Se analiza la cantidad de shingles afectados al in-
tercambiar parrafos en un plagio de documentos. Como ejemplo de intercambio
de parrafos (Tabla 5.2), se consideran 5 parrafos, el primero empieza con A y
termina en a, el segundo comienza con B y termina en b, y asi sucesivamente.
En dicha figura se visualiza el documento inicial y el que resulta de intercam-
biar el segundo pérrafo (B...b) con el cuarto (D...d). Considerando k = 2 en el

k — shingle, los cambios son: aB,bC, cD,dE (que totalizan 2k cambios en los

shingles).
Antes | Después
A..a A..a
B..b D..d
C...c C...c
D..d B...b
E...e E...e

Tabla 5.2: Ejemplo de plagio, intercambiando parrafos

El tamano de k puede depender de la extension de un documento. No
obstante, lo importante es que k sea elegido lo suficientemente grande, como
para que la probabilidad de que cualquier shingle aparezca en un documento
dado, sea baja [4].

5.1.4. Minhashing

Debido a que los conjuntos de shingles de muchos documentos son muy
grandes, se sustituyen por firmas a las cuales se les exige que, dadas las fir-
mas de dos documentos, sea posible determinar la similaridad de Jaccard entre
ellos. Estas firmas no dan la exacta similaridad de los documentos que repre-

sentan pero, en cambio, proveen de una estimacion aceptable para el objetivo
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planteado [4]. Minhashing es una funcién, representada por h, utilizada para
estimar rapidamente la similaridad entre dos conjuntos.

Las firmas que se buscan construir, se encuentran basadas en cientos de
operaciones. En este caso seran minhashings.

La funcién h(C) debe entrar en memoria y debe definirse de forma tal que
sim(Ch, Cy) sea la misma que P(h(Cy) = h(Cy)).

La idea es encontrar una funcién h(.) la cual verifica:

Si sim(Ch, Cy) es alto, entonces la probabilidad de h(C}) = h(Cy) es alta.
Si sim(Cy, Cy) es bajo, entonces la probabilidad de h(Cy) # h(C2) es alta.

La funcién A(C') convierte grandes sets de datos en pequenas firmas, pre-
servando la similaridad [23]. La idea es reemplazar grandes conjuntos por pe-
quenas representaciones llamadas «firmas». Se intenta determinar la distancia
de Jaccard entre las firmas, asociando el resultado, a los conjuntos corres-
pondientes. Se espera que la mayor parte de los pares similares caigan en la
misma cubeta. La funcién de hash para la similaridad de Jaccard se denomina
Minhash [23].

Sumarizacion de los sets que preservan la similaridad

Elemento | S; | S
a

no
2
8

[ e Y e
[ k=] =]
[l K] N

OO = O

b
¢
d

Tabla 5.3: Ejemplo de matriz caracteristica

La Tabla 5.3, presenta un ejemplo de una matriz caracteristica. Esta se
construye colocando una entrada de 1 si el elemento a se encuentra en el
conjunto Sp, en caso contrario, es un 0.

Para efectuar un minhash de una columna de la matriz caracteristica, se
toma una permutacion de las filas, siendo el valor del minhash, el nimero de
la primera fila en que aparece un 1. Las firmas son el resultado de muchas
operaciones (cientos), donde cada una es un minhash.

A continuacion presentamos el Fjemplo 5.5 para ilustrar su calculo.
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Ejemplo 5.5

Sea M la matriz caracteristica inicial de la Tabla 5.3. Se realizé una per-
mutacién, quedando las filas, en el orden indicado en la Figura 5.1 (segun la
primera columna (en color rojo), en la primer imagen y se aprecia una segunda

permutacién en la imagen de la derecha.

P1|S|S,| 5|85, P2|Pi|5|8]|85]|S,
411 ]0 [1 |1 3|4 ]|1]0]1]o0
1]1]0 |o |1 2|1 |1 ]1]0]o0
3|1]o0 |1 ]o0 403 |10 [1[1
2 11]1 |o |0 712 |1|0]0 |1

Primera permutacion aleatoria de M~ Segunda permutacion aleatoria de M

Figura 5.1: Permutaciones aleatorias sobre M

Para los valores en la primer imagen de la Figura 5.1, las firmas para cada

conjunto S; son:
h(S1) =1, h(Sy) =4, h(S3) =1, h(S;) =1
Para la imagen de la derecha , las firmas son:

h(Sl) = 17 h(‘SQ) = 27 h(S?)) = 1a h(S4) =3
Considerando dos conjuntos S; y Sy y visualizando sus columnas en la

matriz caracteristica, existen tres casos posibles:

» X (1 en ambas columnas)
» Y(1y0oOyl)
» Z (ambos 0)

Como la matriz es sparse, la mayoria de los casos son de tipo Z. Sin em-
bargo, la sim(Sy,S2) y la probabilidad de que h(S;) y h(S2) sean iguales, es
determinada por los conjuntos X, Y. Para ello basta con suponer que existen

x filas del tipo X e y filas del tipo Y, entonces se verifica la Ec. (5.3).

x
Tr+y

sim(X,Y) = (5.3)

La igualdad anterior se debe a que z es el tamano de X NY yelde X UY,
es (z 4+ y). A continuacién se analiza la probabilidad de h(Sy) = h(S2) .
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Si se observan las filas permutadas aleatoriamente, comenzando desde arri-
ba, la probabilidad de encontrar un tipo X antes que un tipo Z en las fila es

T

pr A su vez si se considera que la primera fila es del tipo X antes que la Z, es
muy probable que h(S7) = h(S3) y por lo tanto P(h(S;) = h(S2)) = . Sison

Tty
del tipo Y antes que un tipo Z, el valor 1 lo toma de una funcién de minhash

sobre un shingle y el set con los ceros recibird més adelante la lista permutada.
Por lo tanto, h(S7) # h(Sz2) y se concluye que P(h(S;) = h(S3)) = -=

z+y '’

Computo de los Minhash

La idea de permutar las filas en una matriz caracteristica de dimensiones
grandes, no es viable computacionalmente. Para ello, se considera una nueva
funcién de hash que mapee los nimeros de fila K, a un nimero similar de
cubetas. Algunos pueden caer en la misma cubeta, lo cual se soluciona con un
valor de K lo suficientemente grande, evitandose muchas colisiones. En lugar
de considerar n permutaciones aleatorias de las filas, se consideran n funciones

de hash sobre las filas elegidas aleatoriamente.
Algoritmo para la construccion de la matriz de firmas.

Sea F(i, c) el elemento de la matriz firma F' para la funcién h; y la columna

Inicialmente F'(i,c) = oo (para todo i, c)
Para una fila r
1) Computar hy(r), ..., hy(r)
2) Para cada valor de la columna c
Si ¢ = 0, no se hace nada
Sic=1,paracadai=1,...n, F(i,c) = min{F(i,c), hi(r)}

En el siguiente ejemplo presentamos la construccion de firmas por medio
del algoritmo.
Ejemplo 5.6

Se aplica a la Matriz M de la Tabla 5.3 las funciones de hash de la Tabla
5.4.
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Fila | S7 | So | S3 | Sy | hi(z) =2z mod 4 | ho(x) =7 x  mod 4
0 |1]0]0]1 0 0
1 1 11010 1 3
2 11010 2 2
3 11011 1 3 1

Tabla 5.4: Funciones de hash sobre la matriz M

Se inicializa la matriz de firmas con todas sus entradas oo (Figura 5.5).

S1| Sy | S3| S,
hi| oo | oo| oo| oo
hy | 00 | 00 | 00 | 00

Tabla 5.5: Inicializacién

Luego se aplican las funciones de hash a la primer fila en la matriz M,

(Tabla 5.6). La notacién empleada S;; indica fila i e iteracién j.

Para la fila 0 de M
F(h1, S10) | min{F(h1,51), (0)} = min{oo,0} =0
F(hy,S%) | co(porque tienen un 0)
F(hy, S30) | co(porque tienen un 0)
F(hy, Ss0) | min{F(h1,s10), h1(3)} = min{F(hy, s10), h1(3)} = min(oco,3) = 3
F(h27 SIO) mm{F(hz, 810), hg(O)} =0
F‘(hg7 SQQ) o
F(h2~, 530) oo
F(hy, Syo) | min{oo,1} =1

Tabla 5.6: Resultados de aplicar el Hash a M

Luego de la primera iteracion del algoritmo se obtienen los resultados de

la Tabla 5.7).

S1| Sa| Ss| Sy
hi| 0 oo | oo 3
hy| 0 oo |oo| 1

Tabla 5.7: Resultados de la primera iteracién

Se vuelve a procesar el algoritmo con sus correspondientes resultados (Ta-
blas 5.8 y 5.9).
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Para la fila 1 de M

F(hy,511) | min{F(hq,511),h1(1)} = min{0,1} =0
F(hy,S91) | min{oo,1} =1

F(hy,S51) | queda igual (c0)

F(h1,S41) | queda igual (3)

F(hQ, Su) Wlin{F(hg, 511), hg(l)} = mm{O, 3} =0
F(ha, Sa1) | min{oo,3} =3

F(hg, S31) | queda igual (c0)

F(hs, Ss1) | queda igual (1)

Tabla 5.8: Segunda iteracién

S| S2 | S5 5
hi| 0] 1 |oco| 3
ha| 0| 3 |oo| 1

Tabla 5.9: Resultados segunda iteracion

En la tercera iteracién atin se obtienen cambios (Tablas 5.10 y 5.11).

Para la fila 2 de M

( ) mm{F(hl, 812)7 hl(l)} = mzn{07 1} =0
( ) | queda igual (1)

(hl,S[;g) mm{oo72} = 2

(h1, Sa2) | queda igual (3)

Ehg, Slgg mm{F(hg, 812), hg(].)} = mm{07 0} =0
( )

( )

hy, Sia
hi, San

ha, S22) | queda igual (3)
hQ,Sgg mm{Q,oo} =2
ha, Si2) | queda igual (1)

| | | | | e e

Tabla 5.10: Tercera iteraciéon

S1| Sz | 53] 5,
by O] 1[1]3
hy]O][3]2]1

Tabla 5.11: Resultados tercera iteracion

En la cuarta iteracién no hay més cambios en la firma (Tablas 5.12 y 5.13).
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Para la fila 2 de M
F(hy, S13) | min{0,0} =0
F(hy, Sa3) | queda igual (1)
F(hl, Sgg) min{l, 2} =1
F(hy,S43) | min{3,3} =3
F(hg, Slg) mm{O, 0} =0
F(hg, Sa3) | queda igual (3)
F(hg, 533) mm{?, 2} =2
F(hg, Sy3) | min{1,1} =1

Tabla 5.12: Cuarta iteracion

S| Sy | S3| S
hiy| 0| 1|13
he | O] 3] 2|1

Tabla 5.13: Resultados cuarta iteracién (permanece incambiada)

Para la comparacion de algunos valores obtenidos se utilizan los iltimos
resultados (tabla 5.14).

S| Sy | S5 | Sy
0|11
013121

Tabla 5.14: Ultimos resultados

Calculo de la similaridad

similaridad firmas similaridad documentos
sim ( S3, 54 ) 0 | Sim de Jaccard ( S3,54) | 1/3
sim ( S1, S2) 0 | Sim de Jaccard (S1, S2) | 1/4
sim (S2, S4 ) 0 | Sim de Jaccard (S2,S4) | 0
sim (S2, S3) 1/2 | Sim de Jaccard (S2,S3) | 0

Tabla 5.15: Calculo de la similaridad

Las diferencias se explican porque se trata de un ejemplo muy chico para

que la Ley de los Grandes Ntumeros asegure una estimacién acertada.

5.1.5. Funciones de hash localmente sensibles

Para las busquedas de objetos similares, existe el método LSH (Locality

Sensitive Hashing), el cual es utilizado en muchas aplicaciones de Big Data,
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debido a que gestiona la comparacion de, al menos, n pares de objetos lineal-
mente (O(n)) [4].

LSH para firmas de minhash

La técnica de minhash proporciona un procedimiento que permite la com-
presion de los documentos, en firmas que preservan la similaridad de cualquier
par de ellos. Computacionalmente, resulta muy costoso encontrar los pares con
mayor similaridad (incluso, si son pocos los documentos, los pares de ellos pue-
den ser una gran cantidad). Una posible solucién es comparar los pares que son
mas probables que sean similares, evitando la inspeccién de todos los pares.

La idea del LSH es, a partir de la coleccién de firmas anteriores, encontrar
una lista de pares candidatos a ser similares. Para ello, se define una funcién
de hash, y se eligen los candidatos, entre los elementos que caen en la misma
cubeta. Es importante considerar minimizar los falsos positivos o falsos nega-
tivos, lo cual se logra por medio de la utilizacién de varias funciones de hash.

En el Anexo 8, Técnicas de Data Mining y Big Data, se desarrolla esta técnica.

5.1.6. Obtencion de candidatos

Para la obtencion de un conjunto de pares de candidatos, para documen-
tos similares, asi como también para decidir, cuales lo son [4], se procede del

siguiente modo:

1. Definir un valor k y construir los k-shingles de cada documento (opcio-
nalmente, aplicar una funcién de hash a los k-shingles con un nimero
menor de cubetas).

2. Ordenar los pares de documentos por shingle.

3. Elegir un valor n para las firmas de Minhash y calcular las firmas de
mainhashing para todos los documentos.

4. Elegir un umbral £, nimero de bandas b (Anezo 8), nimero de filas r, que

1
b

es conveniente reducir ¢ en funciéon de b y r. Si, en cambio, interesa un

cumplan, br =nyt = ( )% Si es importante reducir los falsos negativos,
procesamiento rapido y se quiere limitar la cantidad de falsos positivos,
se debe aumentar ¢.

5. Construir los pares de candidatos mediante la técnica LSH, para firmas

de minhash.
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6. Examinar cada par de firmas candidatas y analizar si la fraccién de com-
ponentes en los cuales coinciden, es al menos t.

7. Opcionalmente, si las firmas son suficientemente similares, confirmar con
los propios documentos si son similares o si por razones fortuitas, coin-

cidieron sus firmas.

5.1.7. Resumen de algoritmos de bisqueda

La busqueda de articulos similares entre conjuntos es un arquetipo que
subyace en varios problemas, como el andlisis de redes sociales, método de k
vecinos mas cercanos, clustering y sistemas de recomendacion, entre otros.

En esta seccién se comenzoé describiendo el concepto de distancia y simila-
ridad de Jaccard. Se definieron los k-shingles sobre documentos como cualquier
string que contiene k caracteres consecutivos. A partir de ahi, se define una
técnica de generaciéon de firmas denominada minhashing y LSH.

El método de minhashing realiza la compresion de los documentos, con
firmas que mantienen la similaridad de cualquier par de ellos. Estan basados
en una lista de permutaciones que se hacen sobre la matriz caracteristica.
Desde un punto de vista de costo computacional, éste es muy alto, debido a
que se debe buscar todos los pares similares.

La técnica de LSH considera la coleccion de firmas de minhash para encon-
trar una lista de pares candidatos a ser similares. En las secciones 5.5, Vecinos
mas cercanos, y en 5.6, Arboles de decision, LSH es empleada como base para

solucionar escenarios con grandes cantidades de datos.

5.2. Algoritmos de recuperacién de items

En el problema de itemsets frecuentes, se busca determinar el total de
conjuntos (o canastos) que contienen un determinado conjunto de elementos
(o ftems), interesando la cantidad que superan un determinado valor de umbral,
denominado cobertura.

Notar que el problema de itemsets frecuentes, es diferente al de la biisqueda
de articulos similares visto en la Seccion 5.1 (en ese caso se buscan {tems que
tenian una parte del canasto en comun, no importando el nimero total de

canastos).
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Dados muiltiples conjuntos que tienen elementos en comun, el descubri-
miento de conjuntos de items que verifican un determinado patrén, constitu-
ye un problema importante que también puede ser abordado como el de la
busqueda de reglas de asociacién. Una regla de asociacion es una proposicion
probabilistica sobre la ocurrencia de ciertos estados en un conjunto de tran-
sacciones. Pueden ser aplicados para andlisis de canastos de compras y estudio

de textos, entre otros.
Terminologia

Canasto de compras: Es una relaciéon n : n entre dos conjuntos; uno de ellos

denominado items y el otro denominado cesta, canasto o transaccién.
Itemset: Conjunto de items.

Soporte o cobertura: Fracciéon de las transacciones que contienen un item-

set. Es representado por s, Ec. (5.4).

Itemsets frecuentes: Son conjuntos de items que aparecen en canastos de

compras en una cantidad mayor que el soporte.

K-itemset frecuente: Son itemsets frecuentes con k elementos.

5.2.1. Reglas de asociacién

Las reglas de asociacién pueden describirse con la siguiente proposicion:

Si A =i

A es un conjunto de items e i es un item. La interpretacion de la regla es
la siguiente: Si todos los items de A estan en un conjunto, entonces el item i,
«muy probablemente», también lo estara. El concepto «muy probablemente»

se representa por una funcion llamada confiabilidad.
Confiabilidad

Numero de instancias que la regla predice correctamente. También se puede
definir como P(i|A), es decir la probabilidad de que dada una transaccién que

contiene a A, también contenga a ¢, Ec. (5.5)
cobertura(X —Y)=P(XUY) (5.4)
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confiabilidad(X —Y) = P(Y|X) (5.5)
Interpretacion de la regla de asociacion

Suponer que del analisis de un grupo de transacciones se obtiene
cobertura = 0,05 y con fiabilidad = 0,8 con respecto a la regla de asociacion:
{A, B} — C. La interpretacion es que el 80 % de los clientes que compran A
y B también compra C'y, a su vez, el 5% de los clientes compran los items A,
B y C en una transaccién.

El conjunto AU B es una cesta que contiene a ambos: A y B. Por lo tanto
P(A U B) es el porcentaje de transacciones que verifican tener a ambos sobre
el total de transacciones (no se deberia interpretar como A o B).

El conjunto vacio es un subconjunto de todos los cestos, por lo tanto es el

mas frecuente, pues se encuentra en todos los canastos.
Ejemplo 5.7

En este ejemplo repasamos los conceptos de itemsets frecuentes, cobertura
y confiabilidad. A partir de los valores de la Tabla 5.16, se busca determinar
las reglas de asociacién existentes en las transacciones. Es necesario analizar
todos los casos en las transacciones indicadas y determinar qué condiciones

cumplen cada una.

Tid | Items comprados

Boligrafo, goma y cuaderno

Boligrafo, compas y cuaderno

Boligrafo, cuaderno y escuadra

Goma, escuadra y regla

Goma, compas, cuaderno, escuadra y regla
Goma, escuadra, regla, boligrafo y cuaderno
Goma, compas, cuaderno, escuadra y boligrafo

| O U = | W DN =

Tabla 5.16: Canastos de compra

El primer conjunto es el vacio, que es parte de todos los conjuntos, su
soporte es 7. El segundo conjunto corresponden a los 1 — itemset, por ejemplo
{Boligrafo} y estd presente en 5 conjuntos. Se dice que su cobertura es 5/7.
Si,por ejemplo, se consideran conjuntos 2-itemsets frecuentes, cuya cobertura

sea mayor o igual a 0,57, se obtienen los subconjuntos de la Tabla 5.17.
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2-itemsets Cobertura
Boligrafos, Cuadernos | 5/7 | 0,71
Gomas, Cuadernos | 4/7 | 0,57
Cuadernos, Escuadras | 4/7 | 0,57
Gomas, Escuadras 4/7 | 0,57

Tabla 5.17: Valores de la cobertura

Los itemsets mencionados anteriormente, verifican la condicién de cober-
tura, por lo que se debe comprobar la confiabilidad: Conf(z — y) = P(y|x)

Para el ejemplo de la Tabla 5.18, si se supone que se acepta una con-
fiabilidad situada en 82 %, se deberia estudiar los siguientes casos y ver si la
probabilidad condicional es mayor o igual a 0, 82. Considerando esta restriccion
de confiabilidad, el 2-itemset frecuente {cuaderno, bolfgm fo} lo cumple en los

dos sentidos: {Boligrafos — Cuadernos} y {Cuadernos — Boligrafos}.

P({Boligrafos — Cuadernos}) | P
{Cuadernos — Boligrafos})
{Gomas — Cuadernos})
{Cuadernos — Gomas})

( Cuadernos|Boligrafos) | 5/5 | 1
( P
( P
( pP
({Cuadernos — Escuadras}) | P
( pP
( P
(

Boligrafos|Cuadernos) | 5/6 | 0,83
Cuadernos|Gomas) 4/5 10,8
Gomas|Cuadernos) 4/6 | 0,67
Escuadras|Cuadernos) | 4/6 | 0,67
Cuadernos|Escuadras) | 4/5 | 0,8
Escuadras|Gomas) 4/5 10,8
Gomas|Escuadras) 4/5 0,8

{Escuadras — Cuadernos})
{Gomas — Escuadras})
{Escuadras — Gomas}) P

| 9| T| T| T 9| T

~| ||| =] |~ |

Tabla 5.18: Valores de la confiabilidad para varias transacciones

5.2.2. Patrones frecuentes

Los patrones frecuentes se definen en base a los conceptos anteriores. Es-
tos patrones incluyen: itemsets frecuentes (presentados en la seccién anterior),
subsecuencias frecuentes o patrones secuenciales (por ejemplo un cliente pri-
mero compra un celular, luego compra una tarjeta de memoria y luego un
protector) y subestructuras frecuentes (se refiere a formas de estructuras ta-
les como grafos). Si una subestructura ocurre frecuentemente, se le denomina,

patron de estructura frecuente.
Representacion de datos del canasto de compras

Patrones muy largos contienen un nimero combinatorio de sub-patrones,

cuyo tratamiento se considera un problema np—hard. De hecho, generar todos
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los subconjuntos de k elementos de un itemset de n elementos tiene un costo
de: 2 [4].

k!

Guardado del conteo de los pares de items.

Una forma de representacion de los items, es numerandolos estableciendo
un orden: i < j. Si estdn en un arreglo bidimensional (al[z, j]), no seria necesario

utilizar la mitad de la matriz.
M¢étodo de la matriz triangular

Otra solucién, consiste en utilizar una matriz triangular. Se guarda alk], el
conteo de los pares {i,j} con 1 <j<k<nconk=(i—1)(n—2%)+j—i

Resulta entonces un conteo en orden lexicografico: {1,2},{1,3},... Luego
{2,3},{2,4}, ..., terminando en {n — 1,n}.

M¢étodo de las triplas

El {4, j, c} se interpreta como que el par {7, j} ocurre ¢ veces. Para ello, se
utiliza un hash con i, j como claves. Con este método, si ¢ = 0 no se necesita
guardar informacién (a diferencia de la solucién de la matriz triangular, que

si lo exige). Pero, a su vez, exige mantener en memoria tres niimeros para cada

1 n
3 2
se deberia utilizar la matriz triangular. Si es menor, es conveniente emplear el

par. Por regla general, si ; como minimo de ( ) aparecen en algin canasto,
método de las triplas [4].

Aunque este tiempo es mayor que el tiempo de transferencia de disco a
memoria, usualmente k varia entre 2 y 3 y, si £k es mayor, se pueden descartar
elementos del itemset (n se reduce). Es decir, en el proceso de construccion,
si dos elementos no estan juntos, se pueden eliminar todos los siper conjuntos

que podrian contener a esos dos elementos.
Monotonicidad

Si un conjunto I es frecuente también lo es cualquiera de sus subconjuntos.
Si existe una tripla frecuente, entonces existen tres pares frecuentes contenidos
dentro de ella. Existen pares frecuentes contenidas en triplas no frecuentes.
Por lo tanto, se espera encontrar mas pares frecuentes que triplas frecuentes,
etc. En la bisqueda de las reglas de asociacién, el principal problema de estos

algoritmos es la memoria, que resulta ser el punto critico al momento de buscar
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pares frecuentes (triplas frecuentes no son un problema ya que son raras) [4].
Esto se resuelve mediante el método de la matriz triangular o el método de
las triplas que es mas eficiente [4]. En el Anezo 8 se describen brevemente los
algoritmos A Priori y para grandes conjuntos de datos los algoritmos PCY,
Multihash v Multi Stage, con algunos ejemplos. En la Figura 5.2 presentamos
un esquema donde se visualiza un ordenamiento de los algoritmos senalados

con algunas de sus caracteristicas.

ltemsets frecuentes

- — Pequefios datasets Grandes datasets
Necesita suficiente

memoria para
efectuar el conty

.

A Priori
PCY Multi Stage
Utiliza memoria |
"ociosa" de A Priori Multistage inserta
NUEVOS pasos
Es una mejora de PCY Multihash

Utilza dos funciones de Hash———
y dos tablas de Hash

Figura 5.2: Diferentes algoritmos de itemsets frecuentes

Algoritmos en pocos pasos

Los algoritmos en pocos pasos resuelven problemas distintos a la buisqueda
itemsets mas frecuentes. Por ejemplo, bisqueda de dos items comprados juntos,
sin necesidad de buscar toda la coleccién de itemsets frecuentes. La idea es
comprimir el trabajo a uno o dos pasos [4]. Los algoritmos considerados en el

Anezxo 8 son: algoritmo simple aleatorio, algoritmo SON y algoritmo Toivonen.
Reglas de asociaciones secuenciales

Las reglas de asociaciones secuenciales expresan patrones de comportamien-
to secuencial (separados en el tiempo). Los registros deben tener una marca
de tiempo o alguna forma de saber el orden cronolégico en el cual ocurrieron.
Mediante un identificador, se sabe en qué orden sucedieron los eventos y so-
bre qué individuo. Estos registros forman una secuencia. Una sub-secuencia se

define como cualquier conjunto ordenado de los elementos de la secuencia [10].
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Algoritmo A Priori All

Un algoritmo para el aprendizaje de esta asociacion secuencial, es el A

Priori All, que tiene las siguientes fases [3]:

1. Ordenacién por identificador, siguiendo la ordenacion temporal.

2. Seleccion del conjunto de items: se refiere a que alcanzan a un minimo
de cobertura, respecto a cada individuo.

3. Transformacion y renombramiento: se asigna a cada conjunto de {tems
frecuentes un identificador. Cada secuencia se transforma de forma tal,
que contenga los items frecuentes. Finalmente, se renombra cada conjun-
to por su identificador, en cada una de las secuencias.

4. Construccién de secuencias frecuentes: a partir del conjunto anterior, se
construyen incrementalmente el conjunto de secuencias, que cumplen el
criterio de cobertura.

5. Seleccion de secuencias méximas: filtra el conjunto de secuencias fre-
cuentes, de manera que no haya subsecuencias, a partir de las de mayor

tamano

5.2.3. Resumen de algoritmos de recuperacién de items

El modelo de itemsets frecuentes consiste en dos conjuntos (items y ca-
nastos) con relaciones n : n entre sus elementos. Los itemsets frecuentes son
los items que estan en un conjunto y su cantidad es mayor que un umbral
determinado.

Las reglas de asociacién pueden ser vistas como la siguiente proposicién:
«Si A = i», donde A es un conjunto de items e i es un item.

Existen dos formas de medir la calidad de la regla: la precisién (o confiabi-
lidad) y la cobertura (o soporte).

La forma de explorar los itemsets frecuentes es mediante el algoritmo A
Priori, el cual elimina los subconjuntos grandes partiendo de pequenos, utili-
zando el principio que indica: «Para que un conjunto sea frecuente, los subcon-
juntos que lo forman deben serlo también». Al evitar contarse todos los pares
se optimiza el uso de la memoria.

El conteo de pares de items en muchos conjuntos es un problema np-hard.
Por tal motivo los algoritmos que se disenan pretenden optimizar el uso de la

memoria.
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El algoritmo PC'Y es una mejora de A Priori en cuanto a un mejor aprove-
chamiento de la memoria que este tltimo no utiliza. Otros algoritmos utilizados

son multihash, SON y Toivonen, entre otros.

Casos de estudio identificados

En la Seccion 5.2.2, Patrones Frecuentes, se mencioné a las subsecuencias

frecuentes que motivan los siguientes casos de estudio:
Subsecuencias frecuentes y sistemas de recomendacion.

Identificacién de secuencias de compra por parte de un usuario a nivel
de sistemas de recomendacién y las métricas necesarias para evaluarlas y las

predicciones que se puedan realizar.
Confiabilidad y cobertura en subsecuencias frecuentes

Se plantea redefinir los términos de confiabilidad y cobertura en las subse-
cuencias frecuentes considerando el tiempo que transcurre al ocurrir los items.

Las reglas de asociacion se definieron del tipo «Si A = i». Se busca definir
la regla para las subsecuencias. Por ejemplo, suponer que el usuario compra el
articulo A, luego el B y bastante tiempo después el C. En este caso la regla
de asociacion habria que adaptarla a estas compras secuenciales y, en base a
ella, definir la cobertura y la confiabilidad condicionado a que las compras se
realicen dentro de un determinado intervalo de tiempo.

Una idea a desarrollar es considerar una regla de asociacién mas simple: el
usuario compra el articulo x. Luego, pasado un tiempo ¢, compra al item .
De esta forma la confiabilidad se define en la Ec. (5.6)

Conf(x — y) = P(y|z,t) (5.6)

La probabilidad P(y|z,t) se interpreta como la probabilidad de que un
usuario compre al item y , dado que el mismo usuario comprd x antes de que

transcurra un tiempo .

5.3. Algoritmos de clasificacion

La clasificacion es una tarea utilizada frecuentemente en ML. Es empleada

en una amplia gama de aplicaciones, incluyendo el andlisis de opiniones, la
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orientacién de anuncios, clasificacién de imagenes, la detecciéon de spam, eva-
luacion de riesgos y diagndsticos médicos, entre otros. Una clasificacion asigna
una tupla a una clase o a varias clases. En este caso se denomina categorizacién.
Algunas técnicas utilizadas en la clasificacién son: regresion lineal, logistica y
vecinos mas cercanos.

El clasificador lineal mas comun es la regresion logistica, el cual, ademas
de predecir una clase, proporciona una probabilidad asociada con la prediccion
(denominada clasificacién suave). En caso de que una observacion pertenezca a

varias categorias, el clasificador deberia seleccionar la de mayor probabilidad.

5.3.1. Clasificador lineal

Un clasificador es un modelo representado por una funcién, que permite
separar a un espacio en regiones. Tomando una entrada definida por las ca-
racteristicas presentes en los datos, el modelo realiza una predicciéon. En los
Ejemplos 5.8, 5.9 y 5.10 presentamos la clasificacién lineal aplicada al anélisis

de sentimientos.
Ejemplo 5.8

El analisis de opiniones o de sentimientos es un procedimiento que intenta
identificar los sentimientos de un usuario que emite una opiniéon en la Web, a
través de sitios o blogs. Una forma de implementarlo es mediante un clasificador
del tipo lineal que asocia un coeficiente con los pesos de cada palabra en la
opinién (habitualmente una frase).

Se considera el caso particular una frase que expresa la opiniéon de un
estudiante sobre la calidad de un curso. En la frase se identifican dos entidades:
la entrada (que es la frase en si) y las caracteristicas (las palabras que la
componen). El modelo debe realizar una prediccién sobre la opinién indicando
si es positiva o negativa (se puede agregar otros estados: neutro, muy negativo
0 muy positivo, etc.).

El algoritmo, en su forma mas simple, podria indicar si el comentario es
positivo o negativo, contando las palabras positivas y negativas y, la que tenga
mayor cantidad, es la que identifica el tipo de comentario. Una funcion que de-
vuelve la suma ponderada de las palabras, puede ser el clasificador lineal. Este
clasificador puede mejorarse a través de un adecuado entrenamiento, agregando

un sistema de score (representado por s), determindndose si estd por debajo
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o por encima de un umbral a determinar. Entrenar un clasificador de tales
caracteristicas significa obtener coeficientes (ponderaciones) de cada palabra,
para que las predicciones de las siguientes entradas, sean adecuadamente clasi-
ficadas. La performance de un clasificador depende de la interrelacién entre el
tamano de las muestras, nimero de caracteristicas y complejidad del modelo.

En el Ejemplo 5.9 presentamos un ejemplo de su funcionamiento.
Ejemplo 5.9

Se dispone de una tabla con valores (Figura 5.19), la cual contiene un
conjunto de palabras con sus respectivos pesos y se busca clasificar la siguiente

frase (z) como positiva o negativa.

x: «El curso al cual asisti es excelente y el seguimiento también es excelente,
pero el sistema de evaluaciéon es malo»
El score correspondiente es: s(z) = 2.2 — 1.1 = 3 (El resto de las palabras

al tener peso 0 no aportan a la suma).

Palabra Peso
Bueno 1
Malo -1
Desastroso -2
Excelente 2
Lamentable -2.

Brillante 2.5
curso, cual, al, asisti, cine, es, que, pero, el, donde, del, y, evaluacion, sistema 0

Tabla 5.19: conjunto de palabras con sus pesos

La regla que se dispone para el clasificador es:

Si s(x) >0 Y = +1, (indica que la opinién es positiva)

Sis(x) <0, YV =-1 (indica que la opinién es negativa)

En el caso de la frase x el clasificador indicaria que se trata de una opinién

positiva.
Fronteras de decision

Se considera, a continuacién, un conjunto de frases con dos palabras
y T, con sus respectivos pesos w; y wp y sea una funcién score, s(f) =
wy.#x1 + we.H#xo, siendo f una frase. La funcién s(f) determina una grafi-

ca que define una frontera de decisién. Todas las frases se clasifican de acuerdo
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a la cantidad de ocurrencias de las dos palabras x; y x5, es decir los ejes coor-
denados serdn #x, y #x5 para las distintas frases f, g, ..., h (Figura 5.3). De
acuerdo a la cantidad de palabras x; y x5, cada frase f,g,...,h se ubica en
alguno de los semiplanos definidos por la recta wi.#x, + we.#x5 = 0, que
se considera como la frontera de decisién. De acuerdo al signo del score, las
frases se ubican en el semiplano correspondiente. Los puntos que pertenecen
a la frontera de decisién tienen igual probabilidad de pertenecer a uno u otro
semiplano. Generalmente, los problemas de este tipo, tienen miles de palabras

que determinan hiperplanos.

#x,
A

score (f) =0
wy w#xy +wyx#x; =0

score (fj <0

» H#xy

Figura 5.3: Clasificador lineal, fronteras de decisién

Modelo para un clasificador

Si el modelo es un hiperplano de dimensién D, cada input x tiene D dimen-
siones: z[2], z[3], .., z[D]. El x; denota el input j — ésimo. La expresion h;(z;)
denota la caracteristica 7 — ésima del ¢ — ésimo punto dato x;. El modelo
de hiperplano simple se representa por g; = sign(Score(x;)) siendo Score(z;)
expresado en la Ec. (5.7).

Score(r;) = wo + wiz;[1] + ... + wez;[d] = whx; (5.7)

Generalizando la ecuacién anterior, la Ec. (5.8) representa el modelo de

hiperplano.

D
Score(x;) = woho(x;) + wihy(x;) + ... + wphp(z;) = Z w;hj(z;) = whh(x;)
=0

(5.8)
Las funciones ho(x;),..., hp(z;) representan caracteristicas, y hg es una
constante. La prediccion se representa por g, que es el signo del score de una

entrada en particular. Si es mayor que cero, predice +1, si es menor que cero
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predice —1. Cuando es cero, puede tomar cualquiera de los dos valores +1 o
—1. El objetivo es optimizar la funciéon Score, para que el error en la prediccion

sea el menor, ajustando los coeficientes w;.
Clasificacion con una probabilidad asociada

En ciertos casos, interesa estimar la probabilidad de que un comentario sea
positivo, cuando éste contiene términos positivos y negativos. Es decir, aportar

la prediccién con una probabilidad sindicada a ésta.
Ejemplo 5.10
Suponer que se tienen dos opiniones sobre un curso:

f1: El curso fue excelente

fa: El curso fue bueno pero la evaluacion mala

La frase f;: es un comentario claramente positivo pero f, es un poco dudoso.
Es posible asociar probabilidades a la prediccion y para diferenciar ambos casos
deberfa cumplirse que P(+1|f;) > P(+1|f2). El menor valor de la segunda
probabilidad refleja la mayor duda de que sea positivo el comentario de f5. Para
el caso de las opiniones, cada una de ellas es un par (z;, y;) donde z; representa
ciertas caracteristicas, tales como la cantidad de vocablos «bueno» o la cantidad
de «excelente». El valor de y; representa la etiqueta que le corresponde a las
opiniones.

El aprendizaje del clasificador es optimizado utilizando métricas de calidad
sobre el conjunto de entrenamiento, recibiendo como output las probabilidades
condicionales: P en funcién de los parametros w para el modelo. Por lo tanto,
P es de utilidad para predecir ¢ la clase predictiva que, en el ejemplo, es una
clasificacién del sentimiento de quien emitié la opinion.

El objetivo es entrenar las probabilidades condicionales P, a partir de los
datos, y luego, utilizarlo para predecir la clase mas probable a la que pertenece
cada frase. Si dicha probabilidad es mayor que un cierto valor, la opinion es
positiva, y, si es menor, negativa. Si x es la frase para clasificar, el objetivo es
encontrar la clase mas probable a la que debe pertenecer P(y|x) Estimando
la probabilidad P(y|x), se mejora la interpretabilidad del modelo, al tomar en

cuenta la probabilidad con que ocurre la prediccion.
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5.3.2. Regresion logistica

La regresion logistica realiza predicciones cuyas variables de salida son ca-
tegoricas, ya sea con dos clases o mas. Es empleado para determinar la proba-

bilidad de la respuesta utilizando una funcién logistica.
Modelos lineales generalizados

Los modelos lineales generalizados permiten modelar situaciones expan-
diendo las suposiciones utilizadas para los modelos lineales. Estos modelos
resuelven eficientemente algunos problemas para los cuales los métodos de re-
gresién lineal presentan limitaciones. Asimismo, permiten formar regresiones
cuando se tienen ciertas restricciones en la salida, es decir, cuando la salida
pertenece a un intervalo.

Se busca relacionar Score(z;) con P(y = +1|x;w) donde x;1 indica el

vector x parametrizado por w.

La funcién Score(z;) = w?h(z;) varfa de —oo a +00, e interesa que si
el Score es muy grande, sea casi una certeza que y; = +1. En este caso se
cumple que P(y = +1|z;) = 1. Si el Score es muy negativo significa que
Ply = +1|lz;) = 0y que P(y = —1|z;) = 1. Si el Score es 0, la frase se
encuentra sobre la frontera de decisiéon y la opinién se considera neutra. En

este caso es deseable que: P(y = +1|z;) = 0.5 y P(y = —1|z;) = 0.5.

La funcién que relaciona Score con P representa un caso de modelo lineal
generalizado y consiste en comprimir el recorrido del modelo lineal (en este

caso el Score) al intervalo [0, 1].
Interpretacion del Score(x;)
Las etiquetas son: y; = —1 e y; = +1.

Score(x;) = w!h(x;) tiene un recorrido de —oo a 400 y el recorrido de

A

P(y = +1|x;) es [0, 1].

La interpretacion de la funcién de probabilidad es:

(y = +1|z;) = 0 corresponde a un Score(X;) = —oc.
(y = +1|z;) = 0.5 corresponde a un Score(X;) = 0.

5 o

(y = +1|z;) = 1 corresponde a un Score(X;) — +oc.
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En forma andloga es la interpretacién para y = —1.

10
DB+

D&~

fSigmoil:Iea‘

0.4

0.z -~
) - Score

£ 4 -2 o z

Figura 5.4: Funcién sigmoidea

Modelo de regresion logistica

La regresion logistica es un ejemplo de este tipo de funciones, dado que
verifica la caracterizacion anterior. La Figura 5.4 grafica la funcién sigmoidea,
que es utilizada por la regresion logistica actuando como una funcién g que

representa al modelo lineal generalizado. (Ec. (5.9)).

1

m = g(Score) (5.9)

sigmoidea(Score) =

A partir de Score(x;) = wh(x;), se pueden definir las Ecuaciones 5.10 y
5.11.

A

P(y = +1|z;) = g(w” h(z;)) (5.10)

) 1
P(y = +1|z;) = sigmoid(Score) = 11 o—Seore
e core

1 1
1+ e—wlh(@) 1 + ewoho(w)+-+wphp(:))

(5.11)

Para que g(w®,z;) > 0,5, debe cumplirse que w? h(x;) > 0. Esto es debido

a que = 0,5, si wlh(x;) = 0. Por lo tanto, si se predice +1, cuando

1
1+efwTh(aci)
g(w™, x;) > 0,5 entonces w? h(z;) > 0y si se predice 0, el valor obtenido debe

cumplir que w”h(z;) < 0.
Fronteras de decision no lineales

En la Figura 5.5 se observa que, ademas de las fronteras de decision lineales,
existen fronteras no lineales. Por ejemplo, si la frontera de decision fuera una

circunferencia: wT h(z;) = wo + w1 + WaTy + w33 + W3T3
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Lo anterior podria predecir 1 si w? h(x;) = wo+w; o1 +waTs +wsz? +wzrs >
0 y predecir 0 si wlh(z;) = wy + wizy + wery + w3a? + wsz3 < 0. La frontera
de decision no depende de los datos de entrenamiento, sino de la hipétesis en

funcién de los parametros.

Frontera de decisién lineal Frontera de decisién no lineal

>
-
1]
-

Figura 5.5: Fronteras de decision

Meétrica de calidad ajustando los coeficientes

En la Figura 5.6, la métrica de calidad para hallar el mejor clasificador, es
aquella que maximiza la probabilidad de que los datos queden correctamente
clasificados (en el ejemplo considerado se trata de una funcién de wy, wy y wy).
Para ello, se debe maximizar el estimador, o la métrica de calidad, ajustando

los coeficientes w;, mediante un algoritmo adecuado.

WRALD 5
L Tjw, =1, w1, w 5. 1.5)= 10

T Jiw = W=t W= =10 i

1
Tiw =1, w =05 ,w=-15)=10

+ Major rodelo con la mayer verasimilitud

£BUENG

Figura 5.6: Calidad de los modelos
5.3.3. Clasificacion multiclase

En lugar de realizar la clasificacién en dos clases, se tienen Cp, Cy, ..., Cy

clases. Se presentan algunos métodos, a continuacion.
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Uno versus todos

Para el entrenamiento se utiliza el enfoque 1 wvs. todos. En lugar de dos
categorias, se emplean k categorias. El entrenamiento del clasificador consiste
en asignar el valor «+1», si la observacion corresponde a una categoria, y su
valor es «—1», si corresponde a cualquier otra. Para cada clase, se determina
una linea que la separa del resto de los elementos de las otras clases. Si x;
pertenece a una clase determinada, el clasificador le asigna un score mayor
que cero. Si esta del otro lado de la linea, le otorga un valor menor que cero.

Por lo tanto, del lado de la clase C, se cumple: Score(x;) > 0y la P(y =
clzi,w) >0,5.

En caso de estar en cualquier otra regién diferente, el Score(x;) < 0y la
P(y = c|lz;,w) < 0,5

El método 1 ws. todos, se aplica para cada una de las clases. Para la cla-
sificaciéon multi-clase, dada una determinada entrada, se debe comparar el re-
sultado en todas las clases, y la que cuente con la mayor probabilidad sera la

seleccionada.
Todos los pares (All pairs)

Se construye un clasificador binario, inicamente, a partir de las muestras de
dos clases, y se ignoran las restantes. El proceso se repite para todos los pares
n(n—1

5 ) clasificadores, que luego son combinados

(En la Seccion 5.6, se desarrolla con mas profundidad la combinacién de los

posibles de clases, obteniéndose

clasificadores).

5.3.4. Resumen

La clasificacion es una de las tareas nombradas en el Capitulo 1. Existen
numerosas técnicas que son utilizadas para realizar clasificaciones. Un clasifi-
cador es un algoritmo que distribuye a las observaciones en distintas clases. Se
asume que a una observacion le corresponde una sola clase. Se puede medir la
calidad de un clasificador, a través de medidas de probabilidad asociadas a la
clasificacion.

La correspondencia de una funcién general, denominada Score (con dominio
en el conjunto de los reales), con el modelo, se puede realizar a través de la

funcién sigmoidea (utilizada en la regresion logistica). Esta funcién comprime
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el dominio de los reales al intervalo [0, 1], que coincide con el recorrido de
cualquier funcién de probabilidad.
Una métrica de calidad habitualmente utilizada para determinar el mejor

clasificador, es el estimador de maxima verosimilitud.

5.4. Algoritmos de vecinos mas cercanos

Luego de obtenido el modelo por regresién paramétrica, la flexibilidad pa-
ra cambiarlo es limitada, debido a que esta basado en un conjunto de carac-
teristicas. Si se dispone de abundantes datos, se pueden considerar métodos
mas flexibles que los paramétricos.

El método de los vecinos méas cercanos (Nearest Neighbors) es utilizado
como un modelo de clasificacién no paramétrico y también para tareas de re-
gresion. Este tipo de hipotesis permite que la complejidad del modelo aumente
a medida que crece la cantidad de los datos observados dando, como resultado,
que los ajustes se adapten localmente a las observaciones. La técnica considera
un conjunto de entrenamiento pre-procesado y almacenado cuyos elementos se
denominan vecinos, los cuales definen varias clases (etiquetas). La decisién se
toma cada vez que se debe clasificar un nuevo punto, al cual se le asigna la
etiqueta mayoritaria, en base a los k vecinos mas proximos. Para ello, se tiene

en cuenta [4]:

Distancia a utilizar.

Cuéantos vecinos se deben considerar.

Peso de los vecinos més cercanos (funcién kernel).

Cémo se define la etiqueta para el nuevo punto.
Técnica 1-NN

El mas simple del método de vecinos mas cercanos, es el 1 — NN. Es la
predicciéon para un punto z, fundamentada en los demas puntos del conjunto
de entrenamiento (determindndose, mediante una distancia entre ellos, cuél es

el méas cercano, asocidndole la misma etiqueta al punto z).
El algoritmo sigue los siguientes pasos.

Inicializar todas las distancias a infinito para los N puntos
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Se tiene un dato x que se quiere clasificar
Parai=1,1< N
Calcular las distancias del punto x a x;

Devolver el punto x; cuya distancia a x es la menor

El método 1 — NN en multiples dimensiones se puede visualizar mediante
el empleo del diagrama o mosaico de Voronoi, el cual divide al espacio de
entradas en regiones. Ante una nueva observacién, se determina a qué celda

2 el orden

corresponde. Aunque el orden para determinar los bisectores es n
para construir el diagrama de Voronoi, puede alcanzar O(nlog(n)), empleando
un algoritmo denominado Fortune (por su creador Steven Fortune), el cual
se basa en un barrido del plano. Si las fronteras que determinan las regiones
de Voronoi son pre-procesadas adecuadamente, se puede determinar la regién
a la que corresponde el punto dato en O(logn) comparaciones, en lugar de

O(nlogn) [4].
Algoritmo k-NN para la regresion

Para la regresion, el algoritmo K-NN compara a los k£ vecinos mas pare-
cidos. Se tiene N pares de puntos (z1,%1),...,(Zy,yny) ¥y un punto x, para
estimar, el objetivo es buscar los k puntos més cercanos a x4, y se promedian

sus etiquetas, Ec. (5.12).

-

- 1 1
Y, = E(Z/NNI +ynne + .+ YNNE) = T ]ZI YNN; (5.12)

Se ordenan los k vecinos de acuerdo a la distancia creciente al punto z,. El
nuevo reordenamiento queda: zyy1, Tyne, - - -, Tyng (donde zypyg es el vecino
mds cercano a ;). Para predecir el valor que le corresponde a z, se toma el

promedio de las etiquetas.
Algoritmo para la regresion usando k-NN

Entrada: dato z, al cual se quiere predecir su valor (obtener g,)

Dado un conjunto de pares de puntos T = (z1,y1), (Z2,%2), -, (TN, YN ),
definir:

S = (znn1, TNN2, - - -, TyNk) conjunto de los k puntos més cercanos a

Para todo z; tal que pertenece a Ty no pertenece a S se cumple:

distancia(z;, x,) > distancia(zyng, Tq)
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Prediccion: g, = (1/k)(ynn1, Ynne, - - -, ynvne) = (1/k) Zle YNN;

Una limitacion que presenta el método es la discontinuidad, debido a que
entre valores puede haber saltos y un vecino cercano puede estar o no en
una de las regiones. Esta situacion puede provocar el mencionado salto en la
prediccién. Las discontinuidades pueden ser o no significativas. Este problema
se puede resolver modificando el algoritmo k — NN agregandole pesos a los

puntos.
Algoritmo k-NN ponderado

Esta técnica considera que las observaciones del conjunto de entrenamiento
tienen pesos asociados. Sea w; el peso para (x;,y;), entonces la etiqueta para

x4 se obtiene mediante la férmula de la Ec. (5.13).

(5.13)

En este caso, el ajuste local es definido alrededor de cada una de las obser-
vaciones, siendo la asignacién del valor de salida, dependiente de la menor dis-
tancia de la entrada a los puntos disponibles (tomando por ejemplo la inversa
de la distancia como peso). De esta forma los vecinos mas alejados contribuyen

menos en la clasificacion.
Eleccion del pardmetro K en el método.

Si no se dispone de informacién previa sobre el valor de k, su eleccién es
dificil de ser realizada [10]. Se puede aplicar el método de validacién cruzada

para determinarlo.
Regresion al nicleo

La regresiéon al ntcleo proporciona una forma de construir una funcién
continua y genérica que decrezca conforme aumenta la distancia. En lugar
de utilizar la inversa de la distancia como peso, se puede construir la fun-
cién mediante una funcién nicleo o kernel. A tales efectos se define Cyyn; =
kernely(distancia(znnj, ©4))

La funcion kernel puede construirse, por ejemplo, con una distribucion
normal donde A = o2 (Ec. (5.14))[4].
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Peso(x) = 6,(927,251)2 (5.14)

El peso de un punto z, estd dado por la Ec. (5.14), siendo o la desviacién

estandar de la distribucién y ¢ la media. Los puntos que estan a una distancia

o de ¢ se consideran fuertemente pesados, siendo los mas alejados, de menor

peso [4]. La funcién de prediccién 3, para un punto x, , basandose en la Ec.
(5.12) esta dada en la Ec. (5.15)

. Zf\il CuYi Zf\il Kernely(distancia(z;, z,)).Y;
Yo Zf\il Cyi Zf\il Kernely(distancia(x;, x,))

La ventaja de utilizar una funcién kernel, que es continua, es que esta de-

(5.15)

finida para todos los puntos del conjunto de entrenamiento y podria esperarse
que la funcién entrenada también sea continua [4]. Para obtener una buena

eleccién del parametro A, se puede emplear, el método de validaciéon cruzada.

5.4.1. K-NN en Big Data

La performance de la regresiéon por k — NN es variable, dependiendo de
que haya disponibles muchos datos, y también de que las dimensiones no sean
muchas, ya que es sensible a que los datos cubran el espacio de entradas.

Si se aborda un problema con un nimero de dimensiones grande, se re-
querird un nimero exponencial en la dimension de datos, para poder cubrir el
espacio y tener una buena performance en la regresién k — NN (O(exp(d))).
En estos casos, es conveniente utilizar métodos paramétricos. Tampoco es ade-
cuado el uso del método de k — NN | en contextos de grandes volimenes de
datos y altas dimensiones. Ademés si N es muy grande, el problema es compu-
tacionalmente costoso. Algunas técnicas para tratar los problemas de grandes
conjuntos de datos, incluyen KD-trees, R-trees y Quad Trees [4].

En el caso de tratarse de un ntimero considerable de dimensiones los resul-
tados no son efectivos, debido a la maldicién de la dimensionalidad. General-
mente, se utilizan técnicas para reducir la dimension como ser las tratadas en

la Seccion 4.2 aplicadas sobre atributos de los datos y, mas especificamente,

los archivos VA [4].
Archivos VA (aprozimacidon de vectores)
En espacios de altas dimensiones, para acelerar la bisqueda lineal se guar-
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dan dos archivos: en uno de ellos se guardan los vectores originales y en el
otro una representacién resumida (geométrica) de ellos. Al buscarse los veci-
nos, inicialmente se escanea dentro de sus representaciones geométricas y si
hay coincidencia se busca en el otro archivo. De esta forma se ahorra tiempo

en la ejecucién [4].
LSH

Es posible aplicar LSH para el método de vecinos més cercanos. Suponer
un espacio compuesto por documentos donde se pretende clasificar uno nuevo
con aquel que sea igual o mas parecido. A tal fin se considera que cada palabra
es una dimension en el espacio. La idea es tomar planos aleatoriamente que
pasen por el origen y a cada observacién (documento) se le asigna un valor 1 o
0 si se encuentra en un semiplano o en otro. Si se tratase de un espacio de dos
dimensiones con n puntos dato y k rectas que pasan por el origen, a cada uno de
los puntos, se le asigna el valor 1 0 0 de acuerdo al semiplano donde se encuentre
(Figura 5.7, imagen A). Cada recta asigna un valor a cada punto, creandose
una codificacién en bits para cada observacién. Estos cédigos son indexados
en una tabla de hash, interesando que los documentos similares tengan los
mismos codigos para efectuar busquedas rapidas. Los puntos que estan muy
juntos en el espacio (por ejemplo, que comparten palabras en comun en el caso
de los documentos) tienen una menor probabilidad de estar separados por una
linea determinada que los que son menos similares entre si (ya que estan mas
separados en el espacio de caracteristicas). Este procedimiento se puede repetir
para todos los puntos obteniéndose n firmas. Los puntos que estan muy juntos
en el espacio, con alta probabilidad, tendran los mismos cédigos de corte. Puede
ocurrir que puntos muy distintos tengan igual codificacién (falsos positivos),
En la imagen A de la Figura 5.7, los puntos A y B tienen igual codificacién pero
son bastante distantes). Este tipo de problemas se puede solucionar utilizando

mas rectas, obteniéndose codificaciones diferentes para los puntos A y B.
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Figura 5.7: LSH

Las observaciones similares tendran el mismo cédigo de hash, colisionan-
do en la misma cubeta. Al emprender una bisqueda, no es necesario hacerlo
exhaustivamente a través de todo el conjunto de datos, sino solamente en los
documentos que se encuentren en la misma cubeta.

Luego de realizado el proceso de division y codificacion, éste se repite varias
veces (L), aleatoriamente y, por lo tanto, se obtienen L particiones diferentes
del espacio. Se espera que mediante el uso de diferentes particiones aleatorias,
los puntos que estan muy juntos y que estan accidentalmente separados por una
linea en una tabla hash (falsos negativos, caso de los puntos C'y D en la imagen
A dela Figura 5.7), no estan separados en otra tabla hash. Posteriormente, para
asegurar la calidad de los vecinos devueltos, tipicamente todos los puntos que
colisionan se comparan con el documento de consulta utilizando una métrica de
similaridad (por ejemplo, similitud de coseno) y se descartan aquellos debajo
de un umbral.

Ademsds de L, la cantidad K de lineas (que también es la longitud del codi-
go hash) es el otro parametro LSH importante. El aumento de k reduce la tasa
de falsos positivos (intuitivamente, cuantas més lineas, es menos probable que
puntos distantes, caigan en el mismo lado de todas las K lineas). La configu-
raciéon adecuada de los pardametros K y L es especifica de la aplicacién y su
configuracion puede afectar la precisiéon y la velocidad de una implementacion
practica de LSH.

Las ventajas de LSH son la velocidad de indexacién (s6lo particiona al azar
su espacio de caracteristicas y toma el producto de cada punto con los vectores
normales de hiperplano para obtener los c6digos del hash). Las desventajas
incluyen la memoria requerida para contener las tablas de hash, y la precisién

potencialmente menor frente a esquemas de particién mas controlados
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Costo computacional de LSH (determinacion de la cantidad de hiperplanos)

Sea n el nimero de documentos, d el promedio de la longitud de ellos
(cantidad de palabras) y k el ntimero de hiperplanos que definen 2* regiones
(hashcodes). El costo promedio para ubicar la cubeta correspondiente a un
documento es d.k (para cada observacion z e hiperplano H; se debe efectuar el
producto: z7 H;). En promedio, el ntimero de colisiones en el hash serd: n/2F.
El costo para comparar el documento z en el hash es d.n/2* . Por lo tanto,
encontrar a la cubeta y efectuar las comparaciones dentro de ella tiene un costo
de d.k + (d.n)/2*. Si n es grande conviene que k sea una funcién del log n. De
esta forma el costo de la comparacion es constante y finalmente el costo total
sera dlog(n) + cte, es decir O(log(n)).

Errores en LSH

Como se habia senalado, puede ocurrir que puntos préximos no caigan en la
misma cubeta (falsos negativos) o que puntos alejados coincidan con el mismo
hashcode (falsos positivos).

El caso de falsos negativos se interpreta como que, dados dos documentos
similares @ y b, éstos nunca coinciden en la misma cubeta en ninguno de
los L procesos. Por lo tanto, interesa calcular la probabilidad de que ningin
hashcode para los documentos a y b, obtenidos en los L procesos, coincidan.
Los procesos son independientes (cada conjunto de hiperplanos fue elegido
aleatoriamente) e idénticamente distribuidos (es el mismo proceso aleatorio)
por lo tanto la probabilidad buscada es el producto de la probabilidad en cada

proceso y éstas son iguales (Ec. (5.16)).

P(ningin hashcode de a y b coincidan en los L procesos) =

— P(hashcode(a) # hashcode(b))”  (5.16)

Los hashcode son diferentes si al menos difieren en un bit o lo que es equi-
valente a 1 menos la probabilidad de que tengan todos los bits iguales. Como
estos bits se construyeron en base a la aleatoriedad de los hiperplanos, los &
bits de cada hashcode son independientes e idénticamente distribuidos (Ec.
(5.17)).
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P(hashcode(a) # hashcode(b))" =
(1 — P(todos los bits son iguales))” = (1 — p")* (5.17)

La probabilidad p representa que los documentos a y b tengan un bit igual.

Para los falsos positivos se realiza un razonamiento similar considerando la
probabilidad de que las observaciones a y b tienen al menos un hashcode igual
en los L procesos.

Para calcular la probabilidad de que un hiperplano separe a dos documen-
tos a y b, se considera que ellos se encuentran en una hiper esfera unitaria
formando un édngulo 6 con el origen (imagen B de la Figura 5.7) y que los pla-
nos pueden elegirse aleatoriamente en el primer cuadrante (7 ), obteniéndose
la probabilidad WL}Q. El dngulo 6 verifica § = arc cos(AT B) (ya que son vectores

unitarios). La probabilidad para que coincidan es: 1 — (2/7) arc cos(A” B).

5.4.2. Resumen

El método kK — NN es usado para la clasificacién y la regresion. El método
presenta limitaciones de performance cuando son muchas las dimensiones de
las entradas o muchos los datos.

Para la regresion el método consiste en buscar a los k£ vecinos mas proximos
(parecidos) a la nueva observacién y se hace un promedio para estimar el valor
que le corresponde. Para la clasificacion, se devuelve la clase mayoritaria entre
los k vecinos mas préximos.

Para altas dimensiones o grandes cantidades de datos existen otros algorit-
mos (VA, KD-Tree, LSH) que resuelven las limitaciones de K — NN.

5.5. Arboles de Decisién

En algunos casos, construir un modelo lineal de predicciéon con un gran
nimero de variables de entrada, no es una buena eleccién, por lo que es pre-
ferible optar por un arbol de decisién (AD), el cual pueda resolver las inter-
acciones de una gran cantidad de variables. Los AD son modelos estadisticos
que son considerados métodos de prediccién supervisados y son utilizados en

la clasificacién, regresién, agrupamiento, estimacién de probabilidades, etc. A
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estos métodos se les denominan Tree-Based Methods [10].

5.5.1. Construccion del arbol

A partir de un conjunto de observaciones se considera un umbral o ca-
tegorizacion en las caracteristicas de los datos. De acuerdo a la respuesta al
recorrer cada caracteristica se toma una decision y de esta forma se construye
el arbol. Habitualmente, se utilizan los procedimientos de validacién cruzada,
a los efectos de evitar sobreajustes.

A continuacion presentamos el Ejemplo 5.11 que se va procesando conforme

avanza el desarrollo de esta seccion.
Ejemplo 5.11

Se considera un grupo de escolares, de los cuales se tiene la calificacion
del afio anterior, en tres categorias (medio, malo y excelente), la cantidad de
horas promedio que estudian diariamente en dos categorias (poco y mucho), el
estrato social al que pertenecen (alto y bajo) y etiquetas asociadas a cada uno
que indican si el escolar estd con riesgo de perder el afio lectivo actual (Si/No).
Se intenta predecir la etiqueta que le corresponderia a una nueva observacion.

En este caso el AD es un modelo de clasificacién que indica en base a los
datos anteriores a qué clase pertenece el estudiante (con riesgo o sin riesgo).

En la Tabla 5.20 se muestran algunos puntos dato como set de entrenamiento.

Calificacién (Nota) | Horas | Estrato | Riesgo (Si/No)
Excelente Mucho | Alto No

Bueno Poco Alto Si

Excelente Mucho | Bajo No

Malo Poco Medio | Si

Bueno Poco Medio | No

Malo Mucho | Medio | No

Bueno Mucho | Bajo No

Tabla 5.20: Datos para construir un arbol de decision

Dada una entrada x, el AD permite decidir cudl es la clase que le corres-

ponde; para ello, se atraviesa el arbol y se toma una determinada prediccién

~

7.
Para los datos de la Tabla 5.20, la técnica pretende obtener la representa-

cién de un AD, como el de la Figura 5.8.
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Figura 5.8: Construccion del AD

Dados los datos, se trata de entrenar al AD. La calidad del entrenamiento
se basa en la métrica utilizada. Para el ejemplo, se utiliza la razoén de los
errores sobre el total de predicciones (Ec. (5.18)), que es el error de clasificacion
(existen otras métricas).

(#predicciones incorrectas)

(5.18)

Error =

(#muestras)

Si no hay errores, el valor es cero y, en el caso extremo en que todas las
predicciones son erréneas, se obtiene un valor 1. Se selecciona la que posee

menor error de clasificacion.
Entropia y Ganancia de informacion

En lugar de utilizar una métrica basada en la razéon de los errores sobre el
total de observaciones, se utilizan conceptos basados en la entropia de la teoria
de la informacién. El algoritmo clasico de este tipo es denominado IDS3. Es
usado para ayudar a decidir qué atributo debe ser el siguiente en seleccionarse
para dividir el arbol. Para tales efectos se selecciona el atributo que tiene mayor
ganancia de informacién. En general, un atributo que discrimina mas objetos,
tiende a reducir mas la entropia y deberia ser seleccionado en el nodo para
efectuar la siguiente division.

Sea un conjunto de entrenamiento, D con m diferentes etiquetas (que de-

finen m clases C; para la clasificacion) y sea C; p el conjunto de observaciones
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de la clase C; en D. Para el calculo de la entropia necesaria para clasificar una

observacién en D se utiliza la Ec. (5.19).

s(D) = — ZpilogQ(pi) (5.19)

p; es la probabilidad que una observacién en D pertenezca a la clase C;

\Cz‘,D|
|D|

macién promediada necesaria para identificar la etiqueta de la clase para una

y se calcula por medio de . El valor s(D) expresa la cantidad de infor-
observacion en D. Si en el cédlculo de la entropia se presentara una probabi-
lidad 0 , entonces se considera la expresion 0log, 0 igual a 0. A continuacion
se considera la particién de los datos de D sobre un atributo A que tiene v
valores distintos (para cada uno de ellos hay una determinada cantidad de
observaciones). Cada atributo A, permite dividir a D en v subconjuntos. Para

la clasificacion se necesita calcular la Ec. (5.20).

| Dj]
Sa(D) = —=.s(D; 5.20
D)= 3T () (5.20)
El término % es el peso de la clase j sobre todos las observaciones en D.

s(D;) es la entropia requerida para clasificar una observacién de D en base
al atributo A. Finalmente se utiliza el concepto de ganancia de informacion, por
medio de la diferencia entre la entropia original y la de cada atributo. Se debe
evaluar la ganancia para cada uno de ellos y el que obtenga el mayor valor es
seleccionado para realizar la divisién del arbol [10]. La ganancia de informacién
para un atributo A se calcula utilizando la férmula G(A) = s(D)-sa(D)

Otros indices similares basados en la probabilidad son el Gain Ratio y el
Gini Index [10]. En el Anexo 8, se presenta un ejemplo de construccién de un

AD usando la entropia.
Orden para la seleccion de las caracteristicas

Para seleccionar la caracteristica mas adecuada para hacer la primer divi-
sién, se puede optar por la que presenta menor error de clasificacion. Conti-
nuando con el ejemplo de la Tabla 5.20, se desarrolla la construccién del AD
correspondiente. Para ello, seria conveniente estimar el error en cada una de las
caracteristicas. Si se dispone de informacion estadistica de que el criterio para
al atributo «Calificacién», es que los que tuvieron nota «Bueno» o «Excelente»

no tienen riesgo de perder el ano y los que tuvieron nota «Malo» si lo tienen, se
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pueden proyectar las columnas Calificacion y Riesgo para determinar el error
de acuerdo con la Ec. (5.18).

Se observa que para la franja «Excelente» existen dos casos clasificados
correctamente, es decir, no hay error. Para la franja «Bueno» existe un ca-
so riesgoso, que constituye un error. Para la franja «Malo» se encuentra un
error. En total se tiene dos errores en siete observaciones para la caracteristica
«Calificacion».

Para la caracteristica «Horas», se observa que los estudiantes de la franja
«Mucho» no son riesgosos y los de la franja «Poco», si. En cuanto al estrato
social se tiene conocimiento a priori que las clases «Alto» y «Medio» no son
riesgosos, pero «Bajo» si lo es. Si se toma en consideracién la caracteristi-
ca «Horas» (considerando que dedicar pocas horas de estudio es riesgoso de
perder el curso y muchas no) se observa que no hay errores para la franja
«Mucho» y para la franja «Poco» se encuentra 1 error. Finalmente la carac-
teristica «Estrato» (considerando que los de «Alto» y «Medio» no son riesgosos)
se tiene; «Alto» un error, «Medio» un error y «Bajo» dos errores, totalizando
cuatro. Se procede de igual manera para el resto de los atributos observandose

que Horas es el atributo que posee menor error (Figura 5.9).

Valor #erroneos | Error
Atributo
Calificacién (Nota) Excelente | o 217
Bueno 1
Malo 1
Horas Mucho 0 ni
Poco 1
Estrato Bajo 2 47
Medio 1
Alto 1

Figura 5.9: Célculo del error en los atributos de un arbol de decision

Algoritmo voraz de prediccion para un AD

Paso 1: Arbol vacio
Paso 2: Dado un subconjunto S en un nodo del arbol, Seleccionar una
caracteristica para dividir los datos

Para cada caracteristica h;(z):

Dividir S de acuerdo a h;(x)
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Calcular el error de clasificacién de la division

Paso 3: Elegir la caracteristica h*(x) con el menor error de clasificacién
para hacer la division.

Paso 4: Para cada divisién del arbol:

Si no se encuentran més caracteristicas (el nodo es una hoja), hacer
la prediccién con la clase mayoritaria

Si no, dirigirse al Paso 2 y continuar recursivamente la divisién

Criterios de parada

= Si todos los puntos estan bien clasificados, el nodo al cual llegan, se
convierte en hoja. Luego el algoritmo contintia con los demas nodos, con
una nueva caracteristica.

» El segundo criterio para detenerse es cuando no quedan mas caracteristi-

cas para decidir.

El algoritmo voraz indica que la divisiéon por Horas es la que presenta el

menor error y se comenzaria la divisién del arbol por esa caracteristica.

Si la caracteristica Horas tiene el valor Mucho, es clase mayoritaria y todos
los casos no son riesgosos, por lo tanto, hay que discriminar para el caso Horas
= Poco (Tabla 5.21).

Calificacién (Nota) | Horas | Estrato | Riesgo (Si/No)
Bueno Poco Alto Si
Malo Poco | Medio Si
Bueno Poco | Medio No

Tabla 5.21: Datos para Horas = Poco

En la Tabla 5.22 se presentan los errores para este caso.

Atributo Valor #erréneos | Error

Calificacién (Nota) | Excelente 0
Bueno 1 1/3

Malo 0

Estrato Bajo 0
Medio 1 2/3

Alto 1

Tabla 5.22: Errores en los datos para Horas = Poco
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El atributo Calificacion es el que posee menor error de clasificacion por
lo tanto sera la siguiente caracteristica para hacer la separacion del AD. Para
los valores Ezcelente y Malo, se observa que son clase mayoritaria, debiéndose
realizar la divisién para la siguiente caracteristica con el valor Bueno. Proce-
diendo de igual forma, se obtiene, para la caracteristica Estrato (discriminando

para Calificacion = Bueno y Horas = Poco), los valores en la Tabla 5.23.

Calificacién (Nota) | Horas | Estrato | Riesgo (Si/No)
Bueno Poco Alto Si
Bueno Poco | Medio No

Tabla 5.23: Datos para Horas = Poco y Calificacion = Bueno

En este caso, no hay clase mayoritaria pudiendo ser cualquiera de las dos
etiquetas.

Existen arboles de decision cuya salida es multiclase. Por ejemplo, en la
Tabla 5.20, se puede agregar en la columna «Riesgo (si/no)», una tercera po-
sibilidad como ser «descartado de continuar estudiando».

En el Anexo 8 se presenta la construccién de un AD con salida multiclase

utilizando el concepto de ganancia de informacién.
Entradas numéricas

En este caso es conveniente separar en regiones al espacio de las entradas
que no son categoricas. Si una caracteristica tiene valores numéricos, por ejem-
plo la edad, se puede considerar un umbral de corte en un valor determinado,
de la Figura 5.10.

Umbral de corte

/‘939:13

+
- + +

Horas dedicadas al estudio
+
o

Edad

o

Figura 5.10: AD para entradas continuas (edad)

Al momento de determinar el umbral t*, para separar inputs numéricos,
basta observar que dadas dos observaciones consecutivas, si se divide de acuer-

do al punto medio de ellas, el error de clasificacion no se modifica, ya que
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los puntos a la derecha del corte y a la izquierda son los mismos que antes
del corte, por lo que sélo se necesita considerar los puntos medios entre las
observaciones disponibles para realizar las divisiones.

Los AD, al igual que la regresion logistica, tienen diferentes posibilidades,
debiéndose optar por la técnica mas conveniente. Por ejemplo, en la regresion
logistica, es posible considerar lineas oblicuas como fronteras, mientras que en

los AD no es posible, ya que solo se pueden realizar cortes paralelos a los ejes.
Algoritmos voraces para la construccion del AD

Ambos métodos para la construccién del AD (minimizacién del error o ga-
nancia de la informacién) son inviables si se procesa una gran cantidad de datos
o atributos. Analizar los multiples escenarios es un problema np-hard, por lo
que una solucién puede ser el empleo de un algoritmo voraz recursivo. Se debe
definir el criterio para particionar el arbol (en funcién de las caracteristicas) y

definir la condicién de parada.
Escalabilidad

Si el dataset es tan grande que no entra en memoria existen variaciones
como Rain Forest y BOAT [10].

5.5.2. Tratamiento de los datos faltantes

El impacto de los datos faltantes en un AD puede ocurrir durante el entre-
namiento o al momento de la prediccion (pueden faltar datos en el conjunto
de entrenamiento, asi como datos del input al momento de la prediccién). En
este caso se pueden utilizar las estrategias nombradas en el Capitulo 2.

Los algoritmos empleados por los AD deben ser lo suficientemente robustos,
como para adaptarse a los datos faltantes. Para ello, en cada nodo, se considera
la opcién de que en caso de no existir el dato, el algoritmo indica cuél rama se
debe seguir. Un criterio podria ser elegir la rama que presenta menor error en
la clasificacién. En este caso, seria necesario modificar el paso 2 del algoritmo
voraz. Este enfoque puede utilizarse en la etapa de entrenamiento y en la
prediccién, dado que mejora la calidad del modelo.

En el Anexo 8 se desarrollan los conceptos de entrenamiento, podas y

evaluacién de los arboles de decisién.
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5.5.3. Resumen

Los arboles de decisiéon permiten resolver las interacciones de una gran can-
tidad de variables (caracteristicas), las cuales pueden ser numéricas o categdri-
cas. Las predicciones pueden realizarse por clase mayoritaria, predicciones con
probabilidad y clasificacién multiclase.

Los AD son proclives al sobreajuste, lo cual se ve reflejado al momento de
calcularse el error de entrenamiento, que tiende a cero, cuando los modelos se
tornan mas complejos. El sobreajuste puede solucionarse por medio de podas.

El empleo de los AD para la regresién es por medio de constantes asociadas
a las diferentes regiones que las condiciones definen. Recorriendo el arbol, se
busca a qué regién pertenecen las variables de entrada y se asigna el valor de

la constante correspondiente como valor de la salida [20].
Caso de estudio

Se propone, para modelos con muchas caracteristicas, construir muchos
arboles de pocas caracteristicas y poca profundidad, y luego ensamblarlos,
utilizando MapReduce.

Una posible solucién, a profundizar, consistiria en que la funcion Map agru-
para de acuerdo a un atributo (caracteristica) y la funcién Reduce deberia indi-
car cémo se construye el sub arbol considerando la salida de los diversos Maps.
Luego se vuelve a repetir el ciclo MapReduce hasta alcanzar una determinada

condicion de parada.

5.6. Combinacion de clasificadores

A los efectos de mejorar la precision de los clasificadores se pueden combinar
varios de ellos. En general, el resultado obtenido por la combinacién es mejor
que los devueltos por los clasificadores individualmente. La forma de combinar
las clasificaciones puede hacerse por voto mayoritario. La calidad del ensamble
de los clasificadores depende de la precisién de ellos y de su diversidad [3].
Si son parecidos, posiblemente cometan los mismos errores y, por votacién
mayoritaria, la clasificacién seria incorrecta. En cambio, si son diferentes, si
uno de ellos incurre en un error, es de esperar que los otros no lo cometan vy,

por voto de la mayoria, se efectiviza una clasificacion correcta.
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Este problema de aprendizaje comienza con un conjunto de datos y una
etiqueta asociada +1 y —1 a cada uno (aunque también es aplicable a multi
clases). Luego se entrenan los clasificadores: fi(x), fo(z), ..., fr(x). Para to-
dos estos algoritmos es necesario determinar cémo realizar la combinacion del
conjunto de sus salidas. Esta es la idea del aprendizaje basado en conjuntos de
modelos (ensamble de modelos). Dado un conjunto de pesos para las salidas
wy, ..., w, ylos outputs fi,..., fn, se multiplican los outputs por los pesos, se
suman y se obtiene el signo. Si es positivo la salida es +1, si no es positivo,
—1 (se trata de un esquema ponderado de votos).

A continuacién se describen los métodos de Bagging y Boosting y, como

un caso particular de éste, AdaBoost.
Bagging (Bootstrap aggregating)

El clasificador Bagging es un ejemplo de ensamblador. Consiste en ele-
gir N observaciones de entrenamiento uniformemente, con reemplazo, para el
aprendizaje de un modelo. Dicho proceso se repite T veces, obteniéndose T
modelos. Al momento de clasificar una nueva observacién, ésta es pasada por
los modelos obtenidos y la clase mayoritaria indica cual es la clasificacion que

le corresponde [10].
Boosting

El algoritmo de Boosting se originé a partir de una conjetura matematica
de Kearns and Valiant en 1988, la cual presenta la siguiente interrogante:
«Se pueden combinar clasificadores débiles para obtener mejores algoritmos
entrenados?». En 1990 Schapire demuestra que si es posible. A partir de esa
fecha se desarrollo el algoritmo de Boosting el cual utiliza una combinacién de
clasificadores débiles mediante un esquema de votos, con el fin de que el error
de clasificacién sea menor [24].

Un clasificador fuerte es aquel cuyo error en la clasificacién es aceptable,
mientras que uno débil presenta una performance que es apenas mejor que una
clasificacién aleatoria.

La motivacion de la técnica es que si una observacién es mal clasificada
por un método de aprendizaje, debe obtener la misma clasificacion, por parte
de, al menos, la mitad de los clasificadores. Generalmente, es de esperar que

la situacion de mala clasificacion sea la menos probable, es decir, que pocos
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modelos clasifiquen mal una observacién. Si cada modelo tiene un error p, se
considera a dicho valor como la probabilidad de que una observacion x, ele-
gida aleatoriamente, sea mal clasificada. Ademads, se supone que los errores
cometidos por cada modelo son independientes, por lo que, si p es pequeno, la
probabilidad de que se produzca un gran nimero de errores de clasificacion es
ain menor. Dicha suposicién de independencia es discutible, ya que algunos
modelos pueden ser enganosos. No obstante, haciendo los modelos indepen-
dientes (disminuyendo la correlacién entre sus errores) la técnica mencionada
funciona correctamente.

El mecanismo para construir los componentes del conjunto utilizado por
Boosting, se basa en la asignaciéon de un peso a cada muestra del conjunto
de entrenamiento. Es decir, cada observacién lleva asociada un peso w > 0.
Cuanto mayor es el peso, mayor es su importancia en el aprendizaje del modelo.
En cada iteracion, se entrena un modelo que minimiza la suma de los pesos de
las muestras clasificadas erréneamente [25]. Los errores que aparecen en cada
iteracién actualizan los pesos de los elementos de la muestra, incrementando
el peso de las que dieron error y reduciendo el peso de los acertados. De esta
manera, se consigue que el modelo que se entrena en la siguiente iteracién,
otorgue mayor relevancia a los ejemplos clasificados en forma errénea por los
modelos anteriores. El algoritmo construye los nuevos modelos, tratando de
corregir los errores cometidos anteriormente, asignando para la prediccion,

mayor relevancia a los modelos que tienen mejor comportamiento.
AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting) es un algoritmo de Boosting, elaborado por
Freund and Schapire en1999 cuyo objetivo es obtener un modelo optimizado
de prediccion, que permita encontrar clasificadores que mejoren el modo de
obtener una solucion 6ptima. Posee la propiedad de que si el algoritmo de
aprendizaje de entrada es débil, el Adaboost devuelve un modelo que clasifica
con una gran precision a los datos de entrenamiento, para un modelo M,
obtenido con un n suficientemente grande.

Se trata de un algoritmo que inicializa los N datos con un peso uniforme
L

Estos pesos se actualizan en cada iteracion, segun las observaciones mal
clasificadas. Las iteraciones consisten en considerar un nuevo modelo que extrae

una cantidad de datos con reemplazo. Cada observacién tiene un peso que se
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actualiza de acuerdo al error y la probabilidad de ser seleccionada depende
de su peso. Si la muestra seleccionada es clasificada mal su peso aumenta y
viceversa. De este modo los nuevos modelos muy probablemente vuelven a
clasificar a los datos que fueron mal clasificados en los modelos previos

En el Anezxo 8, se describe el proceso de entrenamiento de AdaBoost y las

condiciones en que puede ocurrir sobreajuste.

5.6.1. Resumen

El método de aprendizaje por ensamble considera una seleccion de mo-
delos y combina sus predicciones. Se ha comprobado experimentalmente que
la técnica de Boosting presenta una mejora respecto a los clasificadores que
actian en forma aislada.

La idea principal del método es que si se tienen m modelos, cada uno de ellos
con una probabilidad p de error y, asumiendo que éstos son independientes, el
error se vuelve mas pequeno (considerando el producto de ellos).

Un ejemplo de estos algoritmos es AdaBoost, cuyo objetivo es obtener un
modelo optimizado de prediccién, que permita encontrar clasificadores que

mejoran el modo de obtener una solucién 6ptima.
Caso de estudio

El ensamblaje de modelos se realiza sobre aquellos que son paramétricos
con aprendizaje. Se pretende trasladar la idea para los tareas descriptivas. Por
ejemplo, las técnicas de clustering son realizadas directamente por un algorit-
mo, el cual indica los clusteres que se forman y donde se agrupan los datos.
Para este caso particular, el objetivo seria adaptar la idea a una busqueda
optimizada de clisteres. La utilidad de tal técnica podria reflejarse en mejoras
en las etapas iniciales de identificacién de los agrupamientos, proporcionan-
do como salida los centroides iniciales o la cantidad de clusteres que podrian

considerarse.

5.7. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son algoritmos de aprendizaje
automético formado por unidades de entrada/salida conectadas donde cada

conexion tiene asociado un peso. En esta seccion se describe brevemente la
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teorfa de las redes neuronales artificiales (RNA). Se incluyen dos ejemplos que
motivan su empleo, su estructura, forma de funcionamiento y aplicaciones para

la tarea de clasificacién y para el area de deep learning.
Ejemplo 5.12

Sea un problema de clasificaciéon lineal, con muchas variables no lineales
(por ejemplo y = wo+w, T3 +wyx T2+ ... Este problema puede ser resuelto con
la funcién sigmoidea, vista en la Seccion 5.5.2. No obstante, incluso con pocas
caracteristicas, al considerar los términos cuadraticos, la cantidad de éstos son
N2
2
variables de grado 2 y si son términos cubicos serfan 170000). Esta cantidad

(por ejemplo, para el caso en que hay 100 caracteristicas se alcanzan 5000

tan grande de términos puede producir modelos propensos a sobreajuste. Este
tipo de situaciones son comunes en clasificadores para el reconocimiento de
imégenes (visién computarizada) debido a que, cuando un detector mira a un
objeto, genera una matriz de valores de intensidades que indican el brillo de
cada pixel de la imagen. Al entrenar a una ML para este reconocimiento, seria
conveniente disponer de un conjunto de entrenamiento de muestras etiquetadas
como positivas (concuerdan con el objeto a reconocer) y negativos (que no lo
hacen).

Para tener una idea de la dimensién del espacio de las caracteristicas, si se
tienen imagenes pequenas de 50 x 50 pixeles, utilizando el cédigo de colores
RGB, se necesitarian 7500 dimensiones. En el caso de las escalas de grises,
cada una de las cudles tiene una intensidad entre 0 y 255, para cada mues-
tra de entrenamiento, debe considerarse, aproximadamente, tres millones de
dimensiones. Por este motivo, los métodos vistos hasta el momento, no son
aconsejables para tratar los problemas indicados. En cambio, las RNA son
méas apropiadas para el entrenamiento de modelos que contienen muchas ca-

racteristicas y grandes cantidades de datos.
Ejemplo 5.13

La Figura 5.11. representa un clasificador lineal en la forma de una red
neuronal de una capa, donde la salida representa el score obtenido a partir de

los coeficientes de las entradas.
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Entrada
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>0,salida 1
<0,salida 0

Figura 5.11: Representacion de un clasificador lineal con una red neuronal

No obstante, no todas las funciones pueden representarse con un clasifica-
dor lineal. Por ejemplo un clasificador lineal no puede representar la funcién
XoR (Figura 5.12). Resulta imposible obtener una funcién lineal que separe
en regiones los unos de los ceros, por lo que se necesitan caracteristicas no
lineales para hallar un separador (es un problema similar al ejemplo anterior,

en el cual no se puede establecer fronteras lineales para separar imédgenes).

1 0

o 1

Figura 5.12: XoR

Las RNA son buenas en el reconocimiento de patrones y construyendo
reglas simples para problemas complejos. A su vez tienen una gran capacidad
de entrenamiento por lo que son utilizadas en investigaciones, en el campo de la
inteligencia artificial. A su vez, presentan propiedades importantes tales como
el desarrollo de computacién distribuida, tolerancia al ruido en la entrada y

aprendizaje automético [26].
Representacion

Una RNA es un grafo dirigido donde los nodos se llaman unidades y las
aristas conexiones. Cada conexion tiene un peso asociado w;; que determina la
intensidad y el sentido de la conexién. Cada unidad i calcula la suma ponderada
de sus entradas (Ec. (5.21))

N
in(i) =Y wja; (5.21)
j=0

Luego, se aplica una funcién de activacion a la suma para calcular la salida

(Ec. (5.22)).
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a; = g(in(i)) (5.22)

La Ec. (5.23) define matematicamente a una neurona artificial.

y(@) = 93 wizs) (5.23)

Una neurona se caracteriza por sus valores de entradas, n inputs
(o, 1, ..., x,), un conjunto de pesos asociados, (wg,ws,...,w,) y una sali-
da y(z). La funcién g se denomina funcién de activacién e indica el valor del
output de la neurona. Para las RNA es preferible tener una funcién suave y
diferenciable de salida la cual, generalmente, retorna 0 o 1 o sino -1 y +1 (sin
embargo, la funcion identidad, que a veces es utilizada como activadora, no
cumple esas restricciones). Los inputs y los pesos pueden tomar cualquier valor
real, aunque habitualmente varian en torno a valores alrededor de 0.

Existen muchas funciones de activacién: por umbral (Ec. (5.24)), sigmoidea
(5.25)) y tangente hiperbdlica (5.26)), entre otras.

1 siz+t>0
T) = 5.24
9(@) {osix+tgo (5-24)
g(r) = [P (5.25)
sinh(s(x 4+ t))
g(x) =tanh(s(x +t)) = —————= =
cosh(s(x + t)) (5.26)
68($+t),e*8(1+t) e2(s z+t)) _ 1 ’

(s(

T es@th) 1 emsatt) | @26(+D) 4 |
Las dos tultimas funciones son suaves y diferenciables y difieren, ademas,

en que la primera varia su recorrido de 0 a I y la segunda de —1 a + 1. El

término wy es opcional y representa al sesgo que es agregado para aumentar

la flexibilidad del modelo. En una red neuronal la capa uno corresponde a las

neuronas de entrada y la iltima capa corresponde a las de salida. Las capas

intermedias se denominan capas ocultas.
Estructura

Existen dos tipos de estructuras de redes neuronales: aciclicas o de pro-
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pagacién para adelante y ciclicas o redes recurrentes [26]. En estas tltimas,
sus salidas se alimentan de sus entradas, por lo que se trata de un sistema
dindmico, que alcanzard un determinado estado al final de su entrenamiento
(estable, oscilante o cadtico) [27]. En el Anezo 8 se presentan los métodos de

propagacién para adelante y de back propagation.

5.7.1. RNA en clasificacién

La clasificacion en las redes neuronales artificiales, se basa en el enfoque 1
vs todos, analizado en la Seccién 5.3, Clasificacién. En la de la Figura 5.13 se
ve una red neuronal cuya salida son cuatro posibles valores que representan

las categorias de clasificacién. La salida pertenece a R*

-'II-'l'

QL

Figura 5.13: Clasificacién miltiple en RNA

Para una clasificacion binaria basta con una neurona de salida. Para una

clasificacién multiclase con £ clases se necesitan k& unidades de salida.
Redes neuronales profundas y superficiales

Las redes neuronales profundas utilizan multiples capas ocultas y las su-
perficiales utilizan una sola capa oculta con muchas neuronas. Empiricamente
se ha constatado, que, para problemas no lineales, es preferible utilizar las
profundas ya que una superficial necesita de una gran cantidad de neuronas
en su capa oculta, lo que harfa mas costoso calcular la salida (aparentemen-
te, debido a que en cada una de esas neuronas se deberia realizar la funcién
de decision, que incluye realizar una operacion de multiplicaciéon o suma en
punto flotante). En cambio para las profundas, las operaciones realizadas en
las capas bajas pueden considerarse como subrutinas, las cuales pueden ser
reutilizadas en las capas siguientes. A su vez, desde un punto de vista de costo
computacional, las profundas son menos costosas ya que las superficiales no

reutilizan apropiadamente las subrutinas [28].
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La aplicacién de Kernel Methods en el area de deep learning es empleado
cuando las redes superficiales utilizan una gran cantidad de neuronas, lo cual

constituye un campo de investigacion activo [28].

5.7.2. Aprendizaje profundo (deep learning)

El deep learning (aprendizaje profundo) utiliza la arquitectura de redes
neuronales. Entre sus aplicaciones se destacan la vision computarizada, reco-

nocimiento del habla y modelado del lenguaje.
Modelo para el aprendizaje profundo

Los desafios principales se centran en que se necesitan muchos datos, los
cuales deben estar etiquetados. Por lo tanto es computacionalmente costoso,
y los pardmetros dificiles de tunear (eleccién de la arquitectura, tipos de los

pardmetros, algoritmos de aprendizaje).

Entrenamiento de la
Datos
> red newronal *
Ajustede pardmetras,
arquitectura dela red

» Walidacién

Figura 5.14: Diagrama de Flujo para aprendizaje profundo

En la de la Figura 5.14. el flujo comienza a partir de cierta cantidad limitada
de datos etiquetados, de los cudles se extraen caracteristicas mediante una
RNA. El conjunto se divide entre conjunto de entrenamiento y de validacion.

En los ultimos anos se han hecho avances en algoritmos que han mejorado
la performance de las RNA. Dos de ellos son: Rectified linear Units (ReLUs,
unidades lineales rectificadas) y dropout (abandono). ReL Us mejora la veloci-
dad de entrenamiento, optimizando el algoritmo y dropout mejora la calidad
de la prediccion resultando en una mayor generalizacion. Rel Us utiliza la fun-
cién de activacion representada por g(z) = max(0, z) , en lugar de la funcién
sigmoidea.

El motivo por el cual ReLUs es mas efectiva que la funcién sigmoidea es

un tema abierto de investigacién [28].
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Red neuronal convolucional

Una red neuronal convolucional es una RNA que supone, explicitamente,
que las entradas son imagenes, lo que permite codificar ciertas propiedades
en la arquitectura, alcanzéandose una mayor eficiencia con menos parametros.
Modelan de forma consecutiva pequenas piezas de informacién que luego son
combinadas en las capas mas profundas. Por ejemplo, la primera capa intenta
detectar los bordes y las capas posteriores tratan de combinarlos en formas
mas simples y luego se buscan patrones de las diferentes posiciones de los ob-
jetos, su iluminacion y escalas de grises, entre otras cosas. Las capas finales,
utilizando los patrones obtenidos, realizan una prediccion efectuando una su-
ma ponderada de ellos. Son muy efectivas para tareas de vision artificial en
tareas de clasificacién y segmentacion de imégenes, entre otras aplicaciones.
Una aplicacién de este tipo de RNA son las Fast R-CNN (Fast Region -based
Convolutional Network), que constituyen un clasificador de objetos basado en
redes convolucionales y son utilizadas no solo para clasificacién de imagenes,
sino también para la clasificacién de objetos. Esta probada su mayor eficiencia

y velocidad respecto a otros métodos [29].

5.7.3. Resumen

Una RNA es un grafo dirigido donde los nodos se llaman unidades y las
aristas conexiones.

Cuando se trata de problemas con millones de caracteristicas en los datos,
los métodos empleados en la clasificacion y regresion resultan insuficientes. Una
alternativa para su solucion es abordarlos bajo la éptica de redes neuronales
artificiales. Su empleo, por lo tanto, es apropiado para el entrenamiento de
modelos que contienen muchas caracteristicas y grandes cantidades de datos.

Adicionalmente, las RNA presentan propiedades importantes tales como el
desarrollo de la computacion distribuida, tolerancia al ruido en la entrada y
aprendizaje automatico.

Para una explicacién més detallada de las redes neuronales se puede con-
sultar (Hassoun, M. H., 1995). Fundamentals of Artificial Neural Networks,
de MIT Press. que presenta una amplia cobertura de los conceptos de las
RNA) y Hertz et al., 1991 Hertz, J., Krogh, A., and Palmer, R. G. (1991).
Introduction to The Theory of Neural Computing, de Addison-Wesley Publis-

hing Company, que hace una descripcién matemética profunda. En [28] se
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encuentran consideraciones practicas relacionadas con la implementacion de
una RNA.

En relacion al disenio del aprendizaje profundo en el area de la visién se de-
beria tener en consideracién el hardware, la masividad de datos y las estrategias

para su entrenamiento y arquitectura.
Caso de estudio

Aplicar MapReduce para implementaciones en paralelo de las RNA posibi-

litaria significativos ahorros de tiempo durante su entrenamiento.
Temas abiertos de investigacion
ReLUS

Investigacion de los motivos por los cuales ReLUs es més efectiva que la

funcién sigmoidea.
Kernel Methods

Aplicaciones de Kernel Methods en el area de deep learning sobre redes

superficiales que utilizan una gran cantidad de neuronas.
Deep Learning

Varios aspectos ain estan abiertos para su estudio: fundamentar la teoria
de fondo, su entrenamiento, evitar minimos locales y diseno de arquitecturas

generales

5.8. Clustering

El clustering o agrupamiento es un método de aprendizaje no supervisa-
do descriptivo, para la identificacion de grupos de datos similares, en base a
una funcion de distancia. El objetivo es que la similaridad entre los puntos
del cluster sea alta, pero baja entre los agrupamientos. Los métodos de cluste-
ring analizan los datos generando una etiqueta para cada grupo, a diferencia
de la clasificacion que analizan datos ya etiquetados. Los términos clustering
y agrupamiento son utilizados indistintamente a lo largo del capitulo. Estos

métodos tratan de determinar grupos de individuos similares y, a partir del
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agrupamiento, se toman diferentes decisiones para cada grupo. Una forma de
definir un clister es mediante un centro y una forma.

Los puntos del clister son vectores x; tales que x; = (21, ..., Z;q), donde i =
1..N son propiedades de un espacio, en el cual cada componente x; € A; (con
[ = 1...d) representa atributos numéricos, categorias o texto, entre otros. El
conjunto de observaciones y atributos se pueden disponer en una matriz N x d.
Normalmente estos clisteres no tienen interseccién comun entre ninguno, y de
la unién de todos ellos mas los outliers (datos anémalos) se obtiene el conjunto

original X.

X = Cl U... UCkUCoutliersaCiij = ¢7 27&]

Teniendo en consideracion el tamano del dataset, éstos pueden residir en
memoria o en almacenamiento secundario (lo cual requiere algoritmos especia-
les para su manejo).

Los métodos de clustering, necesariamente, deben asociarse a una funcién
denominada distancia que, dados tres puntos cualesquiera, z,y,z del espacio,

cumple las siguientes propiedades:

» No negativa: d(z,y) >0y d(z,y) =0+— =y
» Propiedad simétrica: d(z,y) = d(y, x)
» Desigualdad triangular: d(z,2) < d(z,y) + d(y, 2)

Los espacios se pueden clasificar en euclideos y no euclideos. Los puntos
en un espacio n — dimensional euclideo son vectores de dimensiéon n y sus
componentes pertenecen al dominio de los niimeros reales. La norma L, es la

medida de distancia habitual en estos espacios y se presenta en la Ec. (5.27).

d([z1, 9, .. T0), Y1, Y2y - -, Yn]) = (5.27)

Andlogamente, en la Ec. (5.28), se define la distancia en funcién de la norma
L,.

n

([, 22, 2l [y, vz ) = O = wil")

i=1

1
T

(5.28)

El caso r = 1 se denomina distancia de Manhattan.
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Una propiedad importante que debe cumplirse para los espacios euclideos,
es que el promedio de un conjunto de puntos debe existir y pertenecer al
espacio. Por este motivo un espacio con distancia de Jaccard no es euclideo ya
que no tiene sentido hablar de promedio de conjuntos. En el caso de distancia
de Hamming, el promedio conduce a valores que pueden no ser un vector con
0's y 1’s, por lo que tampoco define un espacio euclideo. Igual consideracién

se tendria con vectores cuyas componentes son enteros (espacios discretos).

5.8.1. Clasificacién de los métodos de clustering

Existen diversas formas de clasificar a los métodos de agrupamiento. Una
forma puede ser dividiéndolos en clusteres jerarquicos y por asignacién de
puntos. Otra forma de clasificacién, que considera el tipo de espacio que ca-
racterizan a las observaciones, identifica métodos para espacios euclideos y no
euclideos (dentro de este tipo se encuentra, por ejemplo, el algoritmo GRGPF,
el cual es de tipo jerdrquico y también por asignacion de puntos). De acuerdo
al tamano del dataset, se pueden ordenar en técnicas que gestionan a datos
que pueden residir en memoria durante la ejecucion del algoritmo u otras en
las cuales debe utilizarse el disco haciendo pases de los datos. Otra forma
de categorizacion cubre a los algoritmos que se adaptan a realidades donde
los datos se generan como un stream (algoritmo BDMO, por ejemplo) y otro
ordenamiento considera si se utilizan métodos de aprendizaje automatico o no.

Siguiendo el primer abordaje sugerido se menciona la siguiente clasificacion:
1. Métodos Jerarquicos

= Algoritmos aglomerativos.

= Algoritmos divisivos.
2. Métodos por asignacion de puntos

= clustering Probabilistico

» Medoides (Objetos del dataset cuya disimilitud promedio es la menor a
los demas puntos del clister. Son insensibles a los outliers [30]).

= K-medias

» BFR

» CURE
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5.8.2. Maldicién de la dimension

En espacios con un gran nimero de dimensiones, la distancia entre pares
de puntos es parecida. La maldicién de la dimensionalidad se refiere a que las
distancias entre un par de puntos generados en forma aleatoria son, aproxima-
damente, similares.

Una forma de describir el efecto es considerar una muestra de una variable
aleatoria tomada con distribucién uniforme en un hiper cubo unitario de di-
mension p [3]. Su representacién es: [—1, 1]P. Para p = 1 el 100 % de los puntos
de una bola de centro en el origen y radio 1 se encuentran en el hiper cubo. Si
la dimension es p = 2, la bola abarca el circulo de radio la unidad, es decir .
Notar que los puntos de la bola cubren 7, que es, aproximadamente, el 79 %
del cubo. Si p = 10, solo el 0,25 % de las observaciones estaran a una distancia
menor que 1 del origen. En la préactica se ha observado que el hecho de agre-
gar caracteristicas puede degradar el desempeno, si el nimero de muestras es
pequeno en relacién al de atributos. Si n representa a la cantidad de puntos y
d a la cantidad de dimensiones, una buena practica es tener en consideracién
que se verifique: 5 > 10 [31]. En un nimero de dimensiones mayores a 15 ya

se pueden observar los efectos severos de dicho fendmeno [30].

5.8.3. Caracteristicas del agrupamiento
En la Figura 5.15 se puede apreciar el diagrama para el método de clustering
El coeficiente w representa a los parametros y el modelo de ML es la clus-
terizacion. No se dispone de etiquetas en el sentido de que no hay supervisién.
En la figura la palabra etiquetas se refiere a los centros (de los clisteres) al

cual se pretende incorporar una observacién. La métrica de calidad considera

la distancia a los centros.

Datos de —p Extraccionde —»  Modelode ML Agrupamientos
entrenamiento caracteristicas

Sin supervision
Métrica de

calidad

Figura 5.15: Bloque de flujo para el método de clustering

Para la construccién de estos algoritmos se debe considerar:
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Asignacion de las observaciones.
Medida de distancia.

Condicién de parada.

Orden del algoritmo y cantidad de datos

Asignacion de las observaciones

Se determina un conjunto inicial de clusteres y se clasifican los puntos de
acuerdo al cliuster mas cercano. A veces, es necesario efectuar una estimacién de
los clisteres iniciales. Se pueden combinar o dividir los clusteres y los outliers

pueden permanecer sin cluster.
Criterios para definir la distancia

= Si los datos son vectores, la medida de similaridad puede ser la distancia
del coseno, Hamming, etc. (la similaridad y la distancia estan directa-
mente relacionadas, Seccién 5.1.2)

= Si los datos son conjuntos se puede utilizar la distancia de Jaccard (por
ejemplo comparaciéon de documentos).

= Si los datos son puntos se puede usar la distancia euclidea.

Condicion de parada para el algoritmo

Algunas condiciones de parada pueden ser:

» Se sabe de antemano cudntos clisteres existen (llegando a esta cantidad,
se detiene el algoritmo).

= Cuando una nueva combinacién produce clisteres de mala calidad.

= El didmetro del clister obtenido excede un umbral.

= Andlogamente se puede establecer condiciones respecto al radio.

= Sila densidad de un cluster es menor que un umbral. La densidad se pue-
de definir como cantidad de puntos sobre el volumen (razén del nimero

de observaciones y el radio del clister).

Orden del algoritmo y cantidad de datos

Sin descartar la importancia que tiene el orden del algoritmo, al manejarse

una gran cantidad de datos, incluso los problemas que presentan un orden
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lineal, se vuelven inmanejables. En estos casos se puede utilizar algoritmos
que gestionan conjuntamente la memoria y el disco. Otra opcion es utilizar la
técnica de MapReduce para dividir las tareas, como, por ejemplo, el método
de k-medias (Seccion 5.8.5).

5.8.4. Clustering jerarquico

El clustering jerarquico normalmente lleva a cabo una particion del espacio
por medio de la construccion de un arbol, en el que las hojas son los datos y los
nodos son subconjuntos. Son algoritmos que pueden ser utilizados en pequenos
conjuntos de datos. Cuando el espacio no es euclideo, se utilizan clustroides
(en ausencia de centroides) o punto medio en los clisteres [4]. Los clustroides
no necesariamente son puntos pertenecientes al cluster.

De acuerdo a la construccién de dicho arbol, se dividen en:

» Divisivo (top-down): se inicia con un solo clister y, sucesivamente, se van
dividiendo en nuevos clisteres, hasta cumplirse la condicién de parada.
» Aglomerativo (bottom-up): comienza con cada punto perteneciendo a un
cluster y luego, de acuerdo a la «cercania», se fusionan las observaciones.

Se continta hasta que se satisface una condicién de parada.
Motivacion del clustering jerdrquico

» Evita el problema de determinar el ntimero de clisteres de antemano.

= Permite el uso de dendogramas en el cual se visualizan los clisteres en
distintas granularidades, posibilitando detener el algoritmo temprana-
mente.

= Permite definir cualquier métrica de distancia entre puntos.

= Permite capturar formas més complejas de los clisteres.
Dendograma
Un dendograma captura las siguientes caracteristicas de un agrupamiento:

= Cuéles son los posibles clusteres.
= Clusteres fusionados.

» Distancia de fusion entre ellos.
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Dendograma

1000

S00
l—

N
iy
i

Figura 5.16: Dendograma de cantidad de conexiones agrupadas por hora en el Plan
Ceibal

En la Figura 5.16, los nimeros en los extremos indica las horas y en el
eje vertical se indica la cantidad de conexiones. Si se efectiia el corte en 1000
conexiones, se puede visualizar dos clusteres y si el corte se realizara en 500
conexiones se observan cuatro agrupaciones. Este dendograma se extrajo del

estudio conducido en el Capitulo 7 Caso de Estudio: Plan Ceibal.
Clisteres jerdarquicos en espacios no euclideos

En estos espacios es posible emplear la distancia de Jaccard, Edit o Coseno,
por ejemplo, pero no las basadas en la ubicacion de los puntos. Por lo tanto no
es viable usar el concepto de centroide, siendo sustituido por el clustroide. Este,
a diferencia del centroide, es un punto existente en el conjunto, debiendo ser
el mas «cercano» a todos los demés en el clister segiin alguno de los siguientes

criterios:

= Menor maxima distancia a otros puntos.

= Menor distancia promedio a otros puntos.

= Menor suma de los cuadrados de las distancias a otros puntos. Es decir,
siendo d la distancia, se verifica min ) . d(z, ¢)? siendo ¢ el clustroide
del claster C.

Las nociones de distancia se mantienen para espacios no euclideos [4] cam-

biando centroide por clustroide.
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Orden del algoritmo de agrupamiento jerdrquico

Los agrupamientos jerdrquicos son de orden O(n?) y, por lo tanto, no es
conveniente su utilizacién cuando se trata de muchos datos. El orden ctibico es
debido a que inicialmente se comparan todas las distancias, obteniéndose n?
comparaciones. En el siguiente paso es (n — 1)%; y en el siguiente es (n —2)? y
asi sucesivamente. La suma de todas estas operaciones es de O(n?). Es posible
realizar un ordenamiento de los clisteres y obtener un O(n?logn) pero ain

sigue siendo alto cuando los datos no entran en memoria [4].

5.8.5. Clusteres por asignacién de puntos: k-medias

El método de k-medias es una alternativa al alto costo computacional de los
métodos jerarquicos al tratar grandes conjuntos de datos [4]. En esta seccién
se analiza el algoritmo, la eleccion del ntmero k, eleccion de los k puntos
iniciales y la complejidad del algoritmo. Finalmente se presenta el método de
MapReduce aplicado a k-medias. Es importante considerar que para grandes
datasets existen algoritmos més eficientes que k-medias (BFR y CURE, entre

otros).
Método de k-medias

Se dispone de un nimero k determinado, el cual representa al niimero de
clisteres. A continuacion, se inicializan los k clusteres, asignando un punto por
clister que son los centroides provisorios. Luego, todos los puntos del dataset
son asignados al clister, en el cual, la distancia sera menor al centroide. Poste-
riormente, el centroide de cada clister es actualizado y luego se reasignan las
observaciones, pudiendo, incluso, cambiar de cluster. Iterativamente se repite
la actualizacién del centroide y de los puntos hasta alcanzar una convergencia.

K-medias puede ser calculado con el algoritmo en coordenadas descenden-
tes. En este caso, se itera en dos pasos: en uno de ellos se asignan observaciones
al cluster mas cercano, y en el otro se actualizan los centros de los clisteres,
definiéndose una funcién objetivo a minimizar.

El algoritmo asigna la observacion x;, al clister cuyo centro es el més
préximo, f;, como se expresa en la Ec. (5.29). Luego se corrigen los centros
de los clusteres, ajustdandolos al promedio de las observaciones asignadas, Ec.
(5.30).
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z; < argman;|| p—x; ||§ (5.29)

1
pi=— 3 (5.30)
1

1:2,=J
Las dos ecuaciones anteriores se pueden combinar y, en este caso, se puede
iterar sobre una funcién objetivo, lo que implica poder utilizar el método de
coordenadas descendentes.
El método de k-medias es muy sensible a la inicializacion ya que puede

conducir a distintas convergencias locales.
Inicializacion inteligente de los k (k-means++)

La inicializacién inteligente busca determinar los centros de los clisteres
lo més alejados posible entre si, no aleatoriamente. En primer lugar se elige
aleatoriamente un centro de un clister. Se busca el nuevo centro entre los
puntos restantes, de tal forma que la probabilidad de que un punto x sea
seleccionado como nuevo centro (proporcional a la distancia al cuadrado), sea
la mayor. Con los dos nuevos centros se buscan los puntos mas préximos a
cada centro, seleccionando aquel punto cuya distancia al cuadrado es la mayor
y se repite hasta lograr £ centros. Inicializar los centros de esta manera es mas
costoso que hacerlo aleatoriamente, aunque permite obtener una convergencia
mas rapida. El método k-means++ mejora la calidad de los 6ptimos locales

obtenidos.
Otra eleccion de los k puntos iniciales

Otra posibilidad consiste en tomar una muestra que entre en la memoria
y hacer un clustering jerarquico en k aglomeraciones. Luego, para definir los
k puntos, se consideran los puntos mas cercanos al centroide de cada clister
encontrado.

Si k es muy grande los clisteres se ajustan més a los datos, pudiéndose
considerar como un efecto similar al sobreajuste (aunque el sobreajuste es

exclusivo del aprendizaje supervisado).
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Definicion del niumero k

K=2 {rmuy chico)
Distancias muy grandes al centroide

K=3 (adecuada)
Distancia pequefias al centroide

K=4 {muy grande)
Muy poca mejora en la distancia promedio al centroide.

Figura 5.17: Representacién de los clisteres al variar k

La determinacion de k puede ser realizada por ensayo y error, en tanto no
se disponga de informacion previa. Se puede comprobar que al aumentar k el
promedio de las distancias a los centroides decrece (Figura 5.17). Otro método
que ayuda a determinar k es la grafica del promedio de los diametros de los
clisteres en funcién del nimero de clusteres (Figura 5.18), cuando no es tan

pronunciada la caida, se encuentra el mejor valor para k [4].

Didmetra promedia

Walor cormacto de k

Numero de clisteres =

Figura 5.18: Valor de k

Si no existe ninguna idea del valor correcto de k£ se puede encontrar una
relacién en un numero de operaciones de agrupamiento haciendo crecer a k
exponencialmente. Se comienza ejecutando el algoritmo de k-medias para k =
1,2,4,8 etc. Finalmente, se encuentran dos valores v y 2v entre los cudles
disminuye poco el promedio. El valor de k£ se encuentra en el paso anterior

(entre 3 y v)
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Complejidad de k-medias y el volumen de datos: algoritmos BFR y CURE

Para cada punto se computa la distancia a cada centroide por lo tanto
es de orden O(kn). En lo que se refiere a alcanzar la convergencia, no puede
calcularse un limite tedrico [4].

Cuando se trata de un volumen importante de datos, interesa encontrar un
algoritmo como el estudiado, pero que sélo deba realizar una pasada sobre los
datos. Algunos algoritmos adecuados para resolver este problema son BFR y
CURE [4]. La descripcién de BFR se presenta en el Anexo 8.

La principal limitacién de BFR es la restriccién de que los grupos se deben
encontrar distribuidos normalmente en cada dimension. Si las elipses forman
cierto angulo con los ejes, no funciona el algoritmo BFR, siendo apropiado C'U-
RE (clustering usando representantes). Este método es del tipo de asignacién
de puntos a los clisteres y asume una distancia euclidea permitiendo a los gru-
pos adoptar cualquier forma. Su funcionamiento se puede leer detalladamente
en [4].

MapReduce en K-medias

Se habia mencionado que los métodos BFR y CURE son mas eficientes
que K-medias como métodos de clustering para grandes datasets, pero es po-
sible que K-medias pueda adaptarse a grandes cantidades de datos aplicando
MapReduce en sus iteraciones.

La fase de «Clasificar» del método consiste en: asignar observaciones al
clister mas cercano. Un punto z; es asignado al cluster z;, luego de evaluarse

cudl es el centro de cluster p;, més cercano.
Implementacion de la fase clasificar con la funcion Map

Para el caso del Map el programa recibe el set de centros de los clusteres,
ademas de un punto a clasificar, comparando asi, cudl es el que se encuentra
a menor distancia. Se obtiene un par (clister, punto).

map([p1, tho, .., fig), x;), siendo p; el centro del clister i, y z; el punto a

clasificar.
Implementacion del recentrar con la funcion Reduce

La fase de «recentrar» del método corrige los centros de los clisteres como

media de las observaciones asignadas.
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La funcién Reduce se encarga de recentrar calculando el promedio sobre el
total de puntos del clister. Recentrar se corresponde con la funcion Reduce de
MapReduce y consiste en corregir los centros de los clisteres como media de

Z;.

las observaciones asignadas: i; = -- D ek

Es decir, para el total de los puntos de un clister j se determina el prome-
dio, siendo equivalente a recentrar, obteniéndose una nueva media para dicho
claster.

La funcién Reduce ejecuta: emit(z;, z;), siendo z; el identificador del cluster.

5.8.6. Clusteres en modelos de stream de datos

El objetivo es obtener los clusteres de un stream de datos. Se considera
el modelo de ventanas deslizantes en el cual se observan N puntos en un
determinado momento.

Se trata de ubicar el o los centroides (espacio euclideo) o clustroides (espacio
no euclideo) en m puntos (m < N).

De acuerdo a la presuncién que se haya hecho, los m puntos del stream
se procesan de acuerdo a la técnica que se utilice. En este enfoque se asume
que la estadistica de los datos permanece fija [4]. Sin embargo, en muchos
casos los datos estadisticos cambian, modificandose los centros, produciéndose
divisiones o fusiones.

Es decir, dados m puntos se definen clusteres que, al procesarse una nue-
va cantidad de puntos, podrén variar. El algoritmo BMDO (Babcock, Datar,
Motwani, O’Callaghan) es un método para procesar un stream de datos con

estadisticas variables. Se puede ver un resumen de su funcionamiento en [4].

5.8.7. Clusteres probabilisticos

El método de k-medias inicamente considera los centros, pero no las for-
mas de los clisteres. Tampoco resuelve adecuadamente si los clisteres no estan
muy separados o si no estan bien definidos los limites entre ellos (solapamien-
to); ni si los tamanos de los clisteres son muy diferentes, o los ejes no estéan
alineados. Una solucién es mediante el empleo de modelos probabilisticos, los
cuales proporcionan asignaciones suaves acompanadas de una probabilidad. A
su vez, consideran la forma, ademas del centro y permite el entrenamiento en
base a pardmetros (es decir se trata de modelos paramétricos, a diferencia de

los considerados previamente en este capitulo).
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Modelo de Mezcla de Gausianas.

En contextos estadisticos, el modelo de mezcla de gausianas (GMM), es
empleado para representar la presencia de sub-poblaciones en un conjunto, sin
requerir que en un dataset observado éstas sean identificadas.

Se considera un grupo de clases formadas por puntos, donde cada cla-
se posee una distribucion normal en cada una de sus caracteristicas. Estas
gausianas pueden tener alguna estructura correlacionada entre las diferentes
caracteristicas. Se busca identificar cada uno de las clases. Los puntos estan
en una distribucion gausiana y la mezcla de éstas, es una combinacién de esas
funciones de densidad de probabilidad. El modelo de mezcla de gausianas es
formado con una combinacion convexa de las gausianas individuales, por lo
que, por definicién de combinatoria convexa, todos sus coeficientes suman uno
y cada uno de dichos coeficientes es positivo. Por lo tanto, se trata, a su vez,
de una funcién de distribucién de probabilidad [32].

El GMM corresponde a una distribucién de mezcla, que representa la dis-
tribucion de probabilidad de alguna observacién en la poblacién en general
(33].

Es necesario asumir que las poblaciones tienen diferente tamano por lo
que resulta adecuado asignarle un valor a su importancia. Para ello, se puede
realizar un promedio con pesos. Formalmente se introduce un set de pesos de
clisteres, 7, uno para cada clister: 7y, mo, ..., m,. Dichos pesos representa la

proporcion de datos de cada una de las categorias. Cada uno de ellos varian

entre 0 y 1.
0<m <1 (5.31)
K
d me=1 (5.32)
k=1

Las ecuaciones (5.31) y (5.32) establecen las condiciones para la combina-

cién convexa.
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Figura 5.19: Mezcla de Gausianas

En la Figura 5.19 se aprecia en linea llena la mezcla de gausianas de las

gausianas (representadas en trazo interrumpido).
Interpretacion de los términos de la mezcla

De acuerdo al modelo, interesa averiguar cual es la probabilidad de que un
dato pertenezca a un determinado cluster k. Dada la observacién z;, sea z la
funcién de asignacién a un clister, que verifica: p(z(z;) = k) = m. Dada una
observaciéon z; de un clister k, también interesa calcular cual es la probabilidad
de que sea seleccionada. Esta probabilidad estd dada por al Ec. (5.33), donde

i es le media y Yy la varianza de la distribucién normal del claster k.

Las distribuciones normales pueden tener zonas en comun, por lo tanto,
en algunos casos, no resulta claro en qué lugar asignar el dato. Por ejemplo,
si se trata de clasificacién de imédgenes, donde interesa separar dos tipos de
imagenes diferentes, puede ocurrir que alguna imagen contenga a ambos tipos.

El método es mas flexible que el método de k-medias, donde se asumen
clisteres de forma esférica.

Un algoritmo para inferir los pardmetros (estimadores de maxima verosimi-
litud) de los clisteres es el de esperanza-maximizacion, presentado en el Anexo
8

5.8.8. Resumen

Las técnicas de clustering son métodos de aprendizaje no supervisado des-
criptivo, destinados a la identificacién de agrupaciones de datos similares, en
base a una funciéon de distancia.

Es posible la adaptacion de algunos métodos para el tratamiento de grandes

datasets utilizando MapReduce (por ejemplo: k-medias)
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5.9. Conclusiones

Desde el mas alto nivel de descripcion, este capitulo abordé los fundamentos
de las técnicas de Data Mining y su aplicacién a grandes conjuntos de datos
que no entran en la memoria. El enfoque que se tomé6 fue bajo una o6ptica
algoritmica que se complementa con los abordajes desarrollados en los capitulos
anteriores donde se dio un mayor énfasis al entrenamiento y evaluacion de
modelos de ML.

Se presentaron algoritmos de busqueda, de recuperacion de items, de clasi-
ficacién, vecinos mas cercanos, arboles de Decision, ensamble de clasificadores,
redes neuronales artificiales y clustering.

Las condiciones en que se generan los datos en Big Data, requieren que las
técnicas de Data Mining deban ser analizadas y adaptadas a los problemas
que deben gestionar un gran dataset que no puede cargarse en memoria, o una
cantidad muy grande de dimensiones o realidades donde los datos se generan
constantemente como son los streams de datos. En general, una forma de
resolver el problema es utilizando la tecnologia MapReduce, que permite un
procesamiento en paralelo. En la busqueda de items similares, se utilizaron las
técnicas de minhashing y LSH, las cuales tienen una muy alta aplicabilidad en
problemas que envuelven a grandes datasets posibilitando soluciones a muchos
problemas del estilo.

Algunas tipos de técnicas no fueron desarrolladas, aunque seria importante
su andlisis y aplicabilidad para Big Data (algoritmos genéticos, series tempo-

rales, 16gica difusa y razonamiento basado en casos, entre otros).
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Capitulo 6
Aplicaciones

En este capitulo se presentan cuatro aplicaciones bajo el contexto en que

se definieron en la Seccion 1.2, Taxonomia de términos en Big Data.

6.1. Analisis de Links

En la exploracién de informaciéon en Internet a través de un motor de
busqueda, es importante el orden en que se presentan los resultados y su coin-
cidencia con el contenido de lo solicitado. En general, un motor de busqueda
estd formado por una interfaz (para que el usuario consulte), una base de datos
(que almacena los resultados) y un indexador (encargado de recorrer la Web y
agregar informacién de nuevos sitios a la base de datos). En sus origenes, las
busquedas en Internet funcionaban deficientemente debido a la baja calidad
de los algoritmos empleados y por la accién de los spammers que intentaban
enganar al usuario conduciéndolo a sitios Web no deseados para beneficio pro-
pio [4]. Google fue el primer buscador en vencer a los spammers mediante una
tecnologia denominada Page Rank que presentaba una lista de respuestas a
una busqueda ordenada por relevancia decreciente. A partir de los spammers
se originaron técnicas para manipular el Page Rank de los sitios, denominadas
link spam (o search engine optimization, para enganar a los usuarios). A modo
de contramedida, se creé el Trust Rank [4].

En esta seccién se cubren los siguientes aspectos para calcular la impor-
tancia de nodos en un grafo: Page Rank, topic-specific, HITS (o hubs and
authorities) y algoritmos de deteccién de spam. Debido a que el Page Rank

puede ser considerado como una sumarizacion, el andlisis de links se ha consi-
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derado, para el presente trabajo, como una aplicacién de las técnicas y tareas

nombradas en el Capitulo 1.
Técnicas y tareas en el andlisis de links

De acuerdo a la clasificacion de las tareas y técnicas para Big Data men-
cionadas, se presenta en la Tabla 6.1, las técnicas asociadas al Page Rank, que,
como se menciond, llevan a cabo la tarea de sumarizacion de los rankings de
importancia de los sitios Web. Se incluye el algoritmo de Page Rank como
una técnica especifica para este problema. A su vez se indican otras tareas y

métodos que podrian aplicarse para su calculo.

Predictivo Descriptivo
Tarea ° - g ~
= i €5 NS
Ne) D —~ = = C 2s
g = = 38 03|88l 2| &
< O = o go] 'S [SEENT NN N
S b7 EC8 | g =8|
= 19 2% | 22| T38| 9 &7
7 = P2 | =238 28|l o 8|8
< ] = oo D O = |« 9 &8
L. = ) Ca&) O @ ©C | O 2| =
Técnica &} ~ T || OER | A< |®n
Algoritmo de Page Rank \%
Redes Neuronales \% \Y%
M4équinas de vectores soporte \Y%
MapReduce \% \%
Vecinos mas préximos \% \% \Y%
Algoritmos genéticos \Y%
Anélisis de grandes grafos \Y%

Tabla 6.1: Utilizacién de técnicas y tareas en el andlisis de links

6.1.1. Page Rank

Se denomina Term spam a las técnicas para enganar a los motores de
busqueda, intentando mostrar que una pagina es algo que no es en realidad,
cuando es enviada una query a un motor de busqueda, basada en palabras.

Para evitar el Term Spam, Google introdujo dos innovaciones [4].

» El algoritmo de Page Rank: el cual determina a qué lugar, los usuarios
de internet, ubicados en un sitio cualquiera, podrian converger si eligie-
ran links aleatoriamente (es decir, determinar en qué sitio de la Web se
congregarian dichos usuarios).

= El célculo del contenido de un sitio Web se encuentra dado por términos
que aparecen en las paginas, que apuntan a dicho sitio (ain si un spam

creara millones de sitios apuntando a una pagina, para darle importancia,
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no afectaria su ranking, dado que esos sitios no tienen una importancia

real).

Importancia de una pdgina (Page Rank)

La Web puede visualizarse como un grafo dirigido, donde los nodos son
los sitios y las aristas son los hipervinculos de un sitio a otro. La importancia
de una pagina es dada por una funcién (recursiva), que depende de cuantas
paginas «importantes» apuntan a ella.

El Page Rank de una pagina en la Web es una funcién que asigna un
numero real a cada pagina que se encuentra indexada, midiendo en términos
generales, cuan «importante» ésta es [4]. La informacién de cada vértice debe
ser actualizada frecuentemente. La forma de llevarlo a cabo, es a través de
un proceso que reasigna valores a cada nodo. En determinado momento, el
algoritmo converge (significando que el valor del Page Rank, para un nodo
determinado, queda estable). Esto se debe cumplir para todos los nodos.

El Page Rank de un sitio A tiene una dependencia recursiva al tratarse
de una funcién del valor del Page Rank de los sitios que tienen hipervinculo
apuntando hacia A.

De esta definicién, se genera un sistema de ecuaciones que, con el agregado
de restricciones, permiten determinar el ranking de cada sitio.

Debido a la gran cantidad de sitios, los métodos de eliminacién gausiana
no son aplicables, utilizandose el método iterativo de la potencia. Al estudiar
la convergencia de las soluciones, se estudian dos casos, en los cuales no se
obtiene convergencia (dead ends y Web traps). Para que el modelo pueda re-
solver estas situaciones al seguimiento de los vinculos se le agrega un indexado
probabilistico dado por un factor de amortiguamiento /5 [34].

El problema que se intenta resolver es, dado un visitante al azar, determinar
la probabilidad de visitar una pagina, o, en otras palabras, cudles son los sitios

con mayor probabilidad de ser visitados en forma aleatoria.
Formulacion de Page Rank en base al flujo

En (6.1) Se define el ranking de una pagina.

i—]

137



6 Aplicaciones

En la Ec. (6.1) d; indica el grado de los links de salida (hipervinculos) de la
pagina j. La notacién ¢ — j, representa que la pagina ¢ tiene un hipervinculo
a la pagina j. Si la pagina j con importancia r; tiene n links de salida, los
votos que aporta j, a cada uno de sus links son r;/n . La importancia de la
propia pagina j es la suma de los votos de los links que apuntan al nodo j.
De esta forma, la pagina j tiene mas votos si muchas paginas la apuntan. A
los efectos de penalizar la importancia que una pagina, por si misma, pudiera
obtener apuntando a otras, es que se divide por la cantidad de links salientes.

La recursividad provoca que también influya la importancia de las paginas
que apuntan al sitio. Debido a ello, se le denominan ecuaciones de flujo. La
solucion del sistema de ecuaciones que se obtiene, permite obtener el ranking
de cada sitio Web.

Ejemplo 6.1

En la Figura 6.1 el Page Rank del sitio j es r; = & + 7.

x4 4
\ f.f/
“ i - » k
\
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4 p
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i \\“
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¥

Figura 6.1: Célculo del Page Rank

El sistema de ecuaciones que se obtiene es

r
T'i:Ik
=T Tk
Ti=% T3
T’kz%

El sistema es indeterminado por lo que se considera, adicionalmente, la
restriccion: r; +1; + 1, = 1.

Las ecuaciones de flujo se pueden resolver con el método de Gauss, sin
embargo, para este tipo de sistema de ecuaciones, correspondientes a grafos
grandes, no es posible aplicar eliminacién Gausiana, ya que es de orden O(n?).

Incluso el método iterativo es de orden cuadrado. No obstante, se puede
aprovechar el hecho de que la matriz es sparse (en promedio, cada pégina tiene

10 hipervinculos en ella).
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Formulacion Matricial (Método iterativo de las potencias)

Se considera una matriz M de adyacencia estocastica (la suma de las co-
lumnas es la unidad). La dimensién de M es n x n, siendo n la cantidad de
sitios Web. En el Anexo 9, Método de la Potencia y Page Rank, se puede leer

el método.
Spider Trap

Un Spider Trap es un grafo cuyas salidas en el grafo estan dentro de un
grupo, el cual, sobre el final de la iteracién del método iterativo de las potencias,

absorbe toda la importancia.

y <

v

a N

Figura 6.2: Representacion de un Spider Trap

El ejemplo de Spider Trap de la Figura 6.2 conduce a las siguientes ecua-

ciones:

1 2
Ty 3 &
11
Ta 3 %
1 3
'm 3 §

Problema del dead end

Los dead ends son nodos de la red que no tienen link de salida. En la Figura
6.3, se pueden apreciar dos ejemplos donde el nodo by el m son dead ends, en

cada imagen, respectivamente.

Figura 6.3: Dead Ends
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Se diluye la importancia al aproximarse a cero. Aplicando el método para

la primera red de la Figura 6.3, se obtiene:

e 1 0 0 0
n 01 0 0

Aplicando el método para la segunda red de la Figura 6.3, se obtiene:

1 2
Ty 3 %
11
Ta 3 §
1 1
'm 3 7§

Sobre el final todos los nodos tienen ranking 0.
Solucion para los spider traps y dead ends

Si una matriz representa un dead end, deja de ser estocastica ya que los
componentes de alguna columna suman cero (significa que no existe probabi-
lidad de salida). Una matriz donde la suma de las columnas es a lo sumo 1
se llama sub estocastica. Estos problemas se resuelven agregando un factor de
amortiguacién modificando la forma de calcular el Page Rank, lo que posibili-
ta a un internauta aleatorio, con probabilidad 3, seguir un link al azar. En la

llamada iterativa del algoritmo, la actualizacién se hace en base a la Ec. (6.2).

r = BMr+ (1 - @)% (6.2)

Resulta razonable suponer § > 1/2. Es decir, estando en una pagina, se
tiende a usar mas los vinculos que alli estan, que hacer una nueva eleccién al
azar. Normalmente [ se encuentra entre 0.8 y 0.9 [35].

En dicha ecuacion, r es el vector actual de rankings, n la cantidad de nodos,
y M la matriz de transicién. El término SMv representa con probabilidad S,
que el visitante «siga» un link de salida desde donde se encuentra.

(1 — B)e/n es un vector con todas sus componentes (1 — 3)/n. Representa
la introduccion con probabilidad 1 — 3 de un link aleatorio. Si no existen dead
ends, tanto la probabilidad de no seguir un link de salida por el navegante o
de introducir uno nuevo, es la misma: 1 — 3, lo cual se puede visualizar como
que el internauta actual decidiera entre seguir un link de salida, o «saltar» a
otro sitio aleatorio (interpretado como introducir una direccién manualmente

en el explorador).

140



6 Aplicaciones

Entrada: Grafo G y parametro § (G puede contener
dead ends y spider traps)
1
Iniciar rtw) =—,t=1
7 n

Hacer
(t-1)
0

() _
Vi1 = EisiB .
r’;.t) = 0 si el grado de entrada de jes 0
1-S
vj: rd = ® +—— dondeS = Z 0
J j n I
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T T

Mientras Z J
i

Figura 6.4: Algoritmo de Page Rank

=&

En el cuadro de la Figura 6.4 se presenta el algoritmo de Page Rank el cual
inicializa todos los rankings de igual manera: % Las iteraciones operan hasta
que se alcanza la convergencia. En cada iteracion se actualiza el score de cada
sitio. Cuando un nodo no tiene aristas de entrada su ranking es cero.

En el caso de que se encuentra un dead end, hay que calcular qué cantidad
del total del Page Rank, se ha perdido y recuperarlo. Para ello se suma las
componentes del vector actualizado del Page Rank (llamado S). Se supone que
S es menor que 1 y eso significa que 1 — S es lo que se ha perdido. Entonces

: 1-S
en cada entrada correspondiente a cada nodo, se suma %

6.1.2. Page Rank sensible a téopicos

El Page Rank sensible a tépicos es una mejora del algoritmo anterior, don-
de, a algunas paginas de interés para el usuario, se les asigna un peso mayor.
El algoritmo crea un vector para cada tépico, sesgando el Page Rank, a favor
de paginas que pertenecen a determinada categoria. En este caso, la funcién

de iteracion se modifica obteniéndose la siguiente igualdad.
’ €s
r =pBMr+(1—-p0)—=

5]
El valor | S| es el nimero de paginas del tépico considerado y eg es un vector

cuyos componentes correspondientes a los sitios de S son uno. El resto de las

componentes valen cero [4].
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6.1.3. Otras Técnicas

Link Spam

Se denomina de esta forma a las técnicas cuyo objetivo es aumentar artifi-
cialmente el Page Rank de un sitio. Las técnicas Trust Rank y Spam Mass se

utilizan para disminuir el ranking de paginas gestionadas por Link Spam. [4].
Trust Rank

Se consideran un conjunto de paginas para las cuales se sabe, de antemano,
que no son spam. Luego de obtenido el conjunto, se trata como si fuera un caso

de Page Rank sensible a topicos [4].
Spam Mass

Se trata de determinar qué fraccién del ranking viene del spam. Para ello
se calcula el Page Rank r y el Trust Rank t. El spam mass del sitio es: @
Si el valor es cercano a cero o negativo, la pagina es confiable. Si es cercana a

uno, es considerada spam [4].
Hubs and authorities, HITS

HITS (Hyperlink-Induced Topic Search) considera dos aspectos para de-
finir la importancia de una pagina. A las paginas seleccionadas que aportan
informacion 1til sobre un tépico, se les denomina Authorities y a las paginas
que no aportan informacion pero que facilitan la bisqueda sobre el tépico, se
les denomina hubs. A través de esas dos caracteristicas, se puede construir un

ranking para los sitios Web [4].

6.1.4. Conclusiones

El Page Rank es una sumarizacion que indica la importancia que tienen
todos los sitios en la Web. Para ello, el sitio debe estar indexado, de lo contrario,
no tiene posibilidades de ser calificado.

El Page Rank modela el comportamiento de un usuario que se encuentra
en un sitio de internet y puede elegir al azar entre los hipervinculos contenidos
en el sitio Web o saltar aleatoriamente a un sitio ingresando la direccion en el

browser.
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Esta representacion no tiene en consideracién el contenido de los sitios,
lo que ha originado modelos alternativos, como, por ejemplo, el Page Rank

sensible a topicos.

6.2. Sistemas de Recomendacion

Los sistemas de recomendacién (SR) han sido disenados en base a algorit-
mos que intentan predecir la respuesta de un usuario, sobre un determinado
item que pertenece a un conjunto de opciones existentes (por ejemplo, dada
una pelicula, decidir si «me gusta» o «no me gusta»). Las entidades usuarios
e items se relacionan en los SR a través de una matriz, llamada matriz de
utilidad, la cual tiene como filas a los usuarios y como columnas a los items.
Sus elementos son un valor real, que indica el grado de preferencia que tiene
el usuario sobre cada item.

Los dos tipos de SR mas frecuentes son:

» Sistemas basados en contenido

» Sistemas de filtrado colaborativo

Los sistemas de recomendacion basados en contenidos construyen un perfil
de los items en base a atributos. Por ejemplo, si el item es un libro, se pueden
considerar atributos como: autor, ano y género, entre otros. Este perfil es
constituido por pares atributo-valor (para el caso de documentos podria ser el
TF-IDF de las palabras y para las imagenes, los tags sobre éstas, donde los
usuarios expresan sus comentarios). También se necesita un perfil del usuario,
el cual se extrae de la matriz de utilidad. En el Anexo 9 se presenta el calculo
del TF-IDF.

En el caso de filtrado colaborativo uno de los algoritmos mas usuales, es
del tipo «usuario-usuario», el cual calcula la distancia entre pares de usuarios,
basandose en alguna medida de cuanto ellos coinciden en la calificacion de cier-
tos articulos. Cuanto mayor sea la coincidencia, menor serd la distancia. Si la
distancia entre ellos es menor que un umbral preestablecido, se dice que forman
parte de una vecindad. Sin embargo, este enfoque no funciona correctamente,
debido a que muchos pares de usuarios tienen pocos ratings en comun. A esto
se le suma el hecho de que son muy dinamicos, ya que las distancias cam-

bian rapidamente. Esta dindmica implica realizar los calculos de las distancias
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al momento, debiendo el usuario esperar mucho tiempo por esta informacién
(tiempo que, en ocasiones, no resulta aceptable).

A raiz de esto, es preferible utilizar algoritmos «item-item», los cuales cal-
culan la distancia entre pares de articulos que usuarios han votado aproxima-
damente igual. Por ejemplo, personas a las que les gusta la musica de Mozart,
estan préximos a que les guste la musica de Beethoven. Si se aplica el concepto
de vecindad a dicho contexto, se puede interpretar como que Mozart y Beet-
hoven se encuentran en el mismo vecindario. Las distancias entre items que
se basan en los ratings de los usuarios son relativamente estables en el tiempo
(considerando que éstos son millones).

En cierta forma, se puede decir que los sistemas de recomendacién, rea-
lizan sus recomendaciones en base al calculo de las distancias, las cuales son
empleadas para realizar recomendaciones [36]. Se utiliza un enfoque parecido
a los algoritmos de vecinos mas cercanos. Una medida de distancia utilizada

es la correlacion, la cual se desarrolla en el Anexo 9.

6.2.1. Técnicas y tareas en los Sistemas de recomenda-
cién
De acuerdo a la clasificacion de tareas y técnicas, en la Tabla 6.2 se pre-

sentan las tareas asociadas a los Sistemas de Recomendacion.

Predictivo Descriptivo
Tarea o 7
= = & 5|8 3
9 S — sl 22T 4|8
g =] Z8|lvo|l2El2s]
AEREEIEEIEE B I
g B |EE|wm3| 2SS 8
. — Q GDQ U @R o =z JoR=] =
Técnica O ~ <2 | < | O | A<|n
Itemsets similares \Y% \% \%
Redes Neuronales \% A% \Y% \%
Itemsets frecuentes \Y% \% \%
LSH \Y% \Y% \Y%
Reduccién de la dimensién A% \% A%
Vecinos mas préximos \Y% \Y% \% A%
M4équinas de vectores soporte | V \Y% \Y \Y
Algoritmos genéticos \Y% \Y% A% A% V \Y%
MapReduce \Y% \Y% \% \% \% \Y%
Arboles de decision A%
Ensamble de clasificadores \Y% \%

Tabla 6.2: Utilizacién de técnicas y tareas en los sistemas de recomendacion

144



6 Aplicaciones

6.2.2. Modelado de los Sistemas de recomendacion

Modelo

Dados el conjunto C de clientes y el conjunto S de elementos, se puede
definir una funcién llamada de utilidad (por ejemplo, la matriz de utilidad), la

cual asigna una calificacién a un par (cliente, articulo).
Funcion de utilidad f: C' x S — Ranking

El ranking es un conjunto de calificaciones el cual puede ser una categoria
de uno a cinco, o un numero entre cero y diez o cualquier otro rango. Gene-
ralmente, es un conjunto ordenado de manera que un valor bajo indica que
al usuario le gusta el producto en menor medida y un valor mas alto, que le
gusta méas. Otros sistemas de calificacién se basan en cantidad de estrellas.
Generalmente, poseen una escala de 1 a 5, pero en algunos casos, se permite
calificar en otras escalas.

Considerando el problema de usuarios que ven peliculas, se puede cons-
truir una matriz de utilidad, donde en las filas estarian los usuarios, y en las
columnas, las peliculas. Notar que, habitualmente, esta matriz es sparse.

En los sistemas recomendacién, una vez que un usuario calificd ciertas
peliculas con una calificacién alta, éstas pueden ser recomendadas.

Se identifican tres problemas importante en los SR:

= Forma de recopilar las votaciones al inicio del proceso, para ingresar
valores a la matriz.

» Extrapolar calificaciones desconocidas a partir de otras conocidas. In-
teresa principalmente, para calificaciones ya asignadas a algunos items,
conocer cual seria la recomendacion para un usuario del cual no se conoce
su respuesta.

= Forma de evaluar un SR, una vez que éste extrapole calificaciones des-

conocidas, a partir de calificaciones conocidas.

En el Anexo 9 se presentan los desafios planteados junto a consideraciones
para el andlisis de los SR, ratings, preferencias, ranking, evaluacion de los SR
(incluyendo las métricas) y el problema del arranque en frio. Asimismo se
presentan los sistemas de recomendacion basados en contenidos y de filtrado

colaborativo (usuario—usuario e {tem — item).
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6.2.3. Conclusiones

Los SR pueden considerarse como una aplicacion de las técnicas y tareas
senaladas antes. Debido a la complejidad y posibilidades de estudio los SR
presentan desafios en multiples areas.

La evaluacién de los SR es esencial para asegurar su calidad. Por otro lado,
la gran mayoria de los SR necesita asumir ciertas hipétesis para simplificar su
diseno. En el Anezxo 9, se estudia el concepto de evaluacion y métricas de los
SR, dandose énfasis a las diferentes medidas que deben emplearse (de acuerdo

al objetivo especifico) y sus limitaciones.
Caso de estudio

Estudiar la viabilidad del diseno de una red neuronal para establecer una
separacion en regiones para la prediccion del score de un item para un deter-

minado usuario, construyéndose un ranking de preferencias.

6.3. Analisis de Sentimientos

Con el crecimiento del niimero de usuarios de Internet, quienes, entre ellos,
tienen interés en expresar sus opiniones, sobre noticias, o efectuar calificaciones
en la Web, generan una gran cantidad de datos, los cuales poseen importante
informacion intrinseca sobre los sentimientos de dichos usuarios. Las fuentes
de datos son muchas y variadas y, en ocasiones, las opiniones estan embebidas
en un gran documento de texto, o en foros o en blogs. La busqueda e iden-
tificacién de estos sentimientos son improbables de ser realizadas por un ser
humano, en su totalidad, por lo que se necesitan sistemas de descubrimiento y
sumarizacion de la informacion. El andlisis de los datos, necesariamente debe
incluir el procesamiento e interpretacion de esa gran cantidad de opiniones,
lo que origina varios desafios. En esta instancia se requiere la separacién en
categorias de la carga de los sentimientos implicitos, provenientes de muchos
usuarios, de una manera automatica, lo que da lugar a una nueva disciplina

denominada Anadlisis de Sentimientos o Mineria de Opiniones.

6.3.1. Técnicas y tareas en analisis de sentimientos

Recordando el ejemplo de la Seccion 5.5.1, Clasificador lineal, se observa

que se trata de una clasificaciéon de una frase en base a la opiniéon expresada
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en ella. En la tabla 6.3 se muestran algunas de las técnicas que pueden ser
empleadas por los sistemas de analisis de sentimientos para llevar a cabo las
tareas. Al igual que en otras aplicaciones, existen técnicas de andalisis de sen-
timientos ad hoc adaptadas a sus propdsitos. Como ejemplo, la tabla indica
que se pueden usar las técnicas de redes neuronales, LSH, algoritmos genéti-
cos, MapReduce, arboles de decision y técnicas de procesamiento de lenguaje
natural, entre otras, para realizar una tarea de sumarizacién para el analisis

de sentimientos.

Predictivo Descriptivo

Tarea

Agrupamiento
(Clusteres)
Asociacion
Correlaciones/
Factorizaciones
Detecciéon de
Anomalias
Sumarizacién

Regresién
Reglas de

Técnica

Itemsets similares
Redes neuronales

<

Itemsets frecuentes
TF-IDF

LSH

Reduccion de la dimensién
Vecinos mas préoximos
MaAquinas vectores soporte
Algoritmos genéticos
MapReduce

Arboles de Decisién
Regresién logistica

Naive Bayes

Maximizacién Expectacion
Perceptron

Ensamblaje clasificadores
Procesamiento de lenguaje natural

<<l <i<i<

< <<

<<l <<l << <l < <l << < < < <| <| <| Clasificacién

Tabla 6.3: Técnicas y tareas en andlisis de sentimientos

6.3.2. Algoritmo para analisis de sentimientos

Como se mencioné anteriormente, los algoritmos utilizados son de ML (por
ejemplo SVM o Naive Bayes [37]), por lo que necesitan de un conjunto de
entrenamiento para su construccién, con el objetivo de darles un valor a las
nuevas frases ingresadas, basandose en la distribucién que las palabras pre-
senten y, si es necesario, con un peso asociado a ellas. Al ser un ML del tipo
clasificacion, se requiere disponer de atributos de los datos para poder efectuar

correctamente su tarea. Algunas de ellos pueden ser:
= Términos y sus frecuencias.
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= Términos especiales en un texto, como pueden ser adjetivos, que, en
algunos casos, se tratan de un sentimiento implicito.

= Palabras de opinién y frases: son palabras que indican algo bueno, malo o
frases que muestran una opinién pero en forma encubierta. Por ejemplo:
«a caballo regalado, no se le mira el pelo».

» Dependencia sintactica (dependencia entre palabras).

= Negaciones: palabras con negaciones tienen un impacto en la opinién.

En el Anexo 9 se presenta la aplicacion de técnicas de ML para el analisis

de sentimientos.

6.3.3. Analisis de sentimientos colectivo

El andlisis de sentimientos colectivo es una idea que consistiria en utilizar
las herramientas disponibles para capturar sentimientos de un colectivo (por
ejemplo, seguidores de un cuadro de futbol) y luego desarrollar herramientas
de aprendizaje automatico que serian entrenadas para obtener sentimientos de
dicho colectivo.

Una aplicacién podria ser el combate a la violencia en el fitbol previniendo,
en base a los sentimientos que se puedan identificar, actos delictivos de los
seguidores conocidos como «barras bravas».

El diagrama de tal herramienta en el contexto de andlisis de sentimientos

se puede visualizar en la Figura 6.5.

Datos Sentimientos

P Sentimiento
Datos entimientos Colectivo
Datos Sentimientos

Figura 6.5: Diagrama para Anilisis de Sentimientos Colectivos

6.3.4. Conclusiones

Es usual decir que, con el volumen enorme de trafico de informacién que flu-
ye a través de las diferentes redes sociales ( Twitter, Facebook y Blogs tematicos,
entre otros), es posible escuchar la voz del consumidor. El mecanismo utilizado

para lograrlo se denomina analisis de sentimientos.
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Los métodos usados en la clasificacion se pueden usar en el andlisis de

sentimientos.
Caso de estudio

El analisis de sentimientos colectivo consistiria en utilizar las herramientas
disponibles para capturar sentimientos de un grupo de personas con un interés
comun, para luego desarrollar herramientas de ML entrenadas para obtener
una etiqueta sobre el sentir del colectivo. Sobre este tema no se ha encontrado
informacion especifica en la Web. El documento mas similar recuperado fue
un articulo denominado «Sentiment Analysis by Collective Inspection on So-
cial Media Content». (Analisis de sentimientos por inspeccién colectiva de los

medios sociales) [38] pero que trata un tema diferente.

6.4. Redes Sociales

El Anédlisis de las Redes Sociales (ARS) se focaliza en la estructura reti-
cular de las relaciones sociales, buscando dar cuenta del efecto que provocan
en el comportamiento de los individuos, en los distintos grupos sociales y en
la sociedad en su conjunto. Abordar los procesos sociales desde una dimension
relacional implica dar cuenta de los patrones y estructuras de las relaciones so-
ciales. El ARS busca estudiar dichos procesos desde su particular configuracion
en redes [39].

Del analisis de las redes sociales, con datos a gran escala, se puede obtener
considerable cantidad de informacién. Una red social se puede modelar con
un grafo, donde existen subconjuntos de nodos, que forman una comunidad,
los cuales se encuentran altamente interconectados entre si. Para identificar
comunidades se pueden utilizar algunos de los algoritmos de clusterizacién.
Sin embargo, las comunidades pueden compartir nodos, superponiéndose y,
por lo tanto, en estos casos, las técnicas de clustering no son aplicables [4].

En la Figura 6.6 puede considerarse que existen dos sub-comunidades,
D, E. F'y D, G, F las cuales comparten los nodos D y F. Notar, como se

menciond, que los algoritmos de clustering no pueden resolver este problema.
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[ ——
G — F

Figura 6.6: Sub-comunidades en un grafo

E

Las redes sociales tienen las siguientes caracteristicas:

» Existe una coleccién de entidades que participan en ella (no exclusiva-
mente personas, pueden ser correos electronicos o documentos cientificos,
como una red colaborativa, red de teléfonos celulares, etc.).

» Existe al menos una relacién entre los miembros (por ejemplo, «ser amigo
de», la cual puede ser valorizada).

= Condicién de localidad: si A esta relacionado con B y con () existe una

alta probabilidad de que B y C estén relacionados entre si.
Técnicas y tareas en redes sociales

Las técnicas que pueden ser utilizadas para las tareas involucradas en el

andlisis de las redes sociales se observan en la Tabla 6.4.

Predictivo Descriptivo

Tarea

Regresion
Agrupamiento
(Cliisteres)
Reglas de
Asociacién
Correlaciones/
Factorizaciones
Deteccién de
Anomalias
Sumarizacién

Técnica

Itemsets similares
Redes neuronales

<

Itemsets frecuentes
Anélisis de grandes grafos
LSH

Reduccién de la dimensién
Vecinos mas proximos
Ma&quinas vectores soporte
Algoritmos genéticos
MapReduce

<<i<i<gi<

<< <

Arboles de Decision
Regresién logistica

Naive Bayes
Maximizacién Expectacién
Perceptron

Ensamblaje clasificadores
Redes Bayesianas

<<l <<l <l <<l <l < < <] < < <] <| <] Clasificacién

\Y \Y \Y

Tabla 6.4: Técnicas y tareas para las redes sociales
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6.4.1. Betweenness

Algunos algoritmos de busqueda de comunidades en una red utilizan el
concepto de Betweenness (intermediacién).
Dada una arista (m,n) en un grafo, se define la intermediacién como la

cantidad de pares de vértices cuyo camino mas corto contiene a dicha arista.
Ejemplo 6.2

Este ejemplo se basa en uno similar presentado en [4]. En la Figura 6.7, la
intermediacion de BC es 9. Los caminos mas cortos que pasan por la arista
BC son:

< A/B,C >< ABCEFE >< ABCEF >< DB(C ><
D,B,CE> <D B,CFEF><B(C><BCFE>y<BCFEF >

Figura 6.7: Betweennes

Notar que cualquiera de los nodos que forman la comunidad A, B, C, para
comunicarse con la comunidad formada por los nodos C, D, F', necesariamente
deben recorrer la arista BC'. En total hay 3 x 3 caminos minimos que contienen
a BC. Con el mismo razonamiento, se puede calcular la intermediacién de
cualquier otra arista (en este ejemplo se puede comprobar que ninguna llega a
9). Es intuitivo pensar, que la arista BC define o separa dos comunidades del

grafo.

6.4.2. Busqueda de comunidades

En toda red social interesa la busqueda de comunidades. Los siguientes

métodos descubren comunidades.

s Algoritmo de Girvan-Newman, el cual se puede aplicar para descubrir
comunidades. pero sin miembros en comin (no consideran a nodos del
grafo cuando pertenecen a mas de una comunidad).

» Descubrimiento directo de comunidades (ftemsets Frecuentes).

= Busqueda de comunidades por particién de grafos.
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Los siguientes algoritmos analizan el problema del solapamiento de comu-

nidades.

» Bisqueda de comunidades que se superponen.

= Conteo de triangulos en redes sociales.

Estos algoritmos se describen detalladamente en el Anexo 9.

6.4.3. Analisis de las Redes Sociales

En términos analiticos, una red social es una estructura social compuesta
por un conjunto finito de actores y configurada en torno a una serie de rela-
ciones entre ellos, que se puede representar en forma de uno o varios grafos
[39].

La topologia de estas «redes reales» muestra una concentracién de rela-
ciones en unos pocos nodos, a la vez que la mayoria de los nodos de la red
poseen una cantidad muy baja de relaciones. Estos nodos hiper-conectados se
denominan hubs [40].

Los hubs permiten comprender mejor la distribucion en leyes de potencia
de las relaciones en las redes reales. La regla de Pareto sirve para ilustrar la
distribucion de las relaciones en una red que presenta hubs. Por lo tanto, en las
redes que presentan esta estructura, hay una tendencia a que los hubs concen-
tren alrededor del 80 % de las relaciones dentro de una red, y que el restante
20 % de las relaciones se distribuya entre todos los demés nodos [39]. Es el mis-
mo concepto que las colas pesadas, utilizado en los sistemas de recomendacién
(Anexo 9). La mayor parte de las redes presentan esta distribucién donde los
hubs tienen menor presencia que los otros nodos. En estadistica, se dice que
esta distribucién de los grados es right-skewed [41]. Para los grafos dirigidos
(como la Web, si se consideran los hipervinculos entre ellas como aristas), in-
teresa el estudio de la distribucion de los grados de salida y de entrada. Dados
pi que representa la fraccion de los vértices que tienen grado de entrada i y p;
los de salida j, interesa efectuar el andlisis de la distribucién de probabilidad
conjunta de los grados de entrada y de salida p;;. Esta distribucién es bidi-
mensional y no puede representarse en un histograma como los mencionados de
colas pesadas. Deberia ser realizado con un grafo tridimensional y no deberia
descartarse la existencia de correlaciones entre las dos variables. Esta area de

investigaciéon no ha sido suficientemente explorada [41].
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Una propiedad interesante en estas redes es que si la misma grafica es
construida usando escalas logaritmicas, la distribucién se aproxima a una re-

presentacion lineal [41], obteniéndose la Ec. (6.3).

p=Ck™* (6.3)

Por este motivo se dice que la Web sigue, aproximadamente, una distribu-

cion de Ley de Potencias.

6.4.4. Conclusiones

Las redes sociales a gran escala ofrece desafios en todos los niveles: tec-
nolégicos, sociales y cientificos, entre otros. En el estudio de las redes sociales
no es viable utilizar los métodos de agrupamientos planteados en el Capitulo
5 si se trata de comunidades que se pueden superponer, debiéndose emplear

otros algoritmos.
Linea de Investigacion

Consiste en el analisis de la distribucion de probabilidad conjunta de los
grados de entrada y de salida de los nodos de una red representada por un

grafo dirigido.
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Capitulo 7

Caso de Estudio: Plan Ceibal

La masiva generacion de datos puede ser percibida en nuestras vidas coti-
dianas. Su recoleccién, procesamiento, gestion y andlisis son utilizados con el
objetivo de generar conocimiento o informacién destinada a contribuir en el
proceso de la toma de decisiones. El area de la educacion no es ajena a esta
realidad. Un ejemplo lo constituyen los datos originados a través de cursos en
linea de alcance masivo.

El caso de estudio presentado busca identificar tendencias y agrupaciones
en el uso del Plan Ceibal, el cual tiene una amplia cobertura en el territorio na-
cional y ofrece acceso a Internet a todos los estudiantes (ninos y adolescentes)
desde todos los centros educacionales (Primaria, Secundaria y Universidad del
Trabajo). El desafio radica en que los datos no se restringen exclusivamente
a registros de estudio en particular, sino que también abarcan accesos a cual-
quier otro tipo de sitios. Se proponen técnicas de agrupamiento para realizar el
analisis, el cual se basa en un espacio definido por el niimero de conexiones en
un intervalo de tiempo. El conocimiento obtenido puede ser 1til como apoyo
para la toma de decisiones (relativo al uso, previsiones y tendencias de dicha
red). El Plan Ceibal diariamente genera un tréfico de varios terabytes, ademas
de un registro de navegacion, el cual es almacenado. Existen estudios relati-
vos a usos de técnicas de agrupamiento aplicados a ambientes de educacion.
Algunos de ellos consolidan los diferentes tipos de algoritmos de agrupacion
aplicados en el contexto de la mineria de datos educativos, para abordar di-
ferentes problemas que se presentan en EDM (Educational Data Mining) [42]
mientras que otros aplican técnicas clasicas o adaptan algoritmos a situaciones

concretas [43]. La mayoria de dichas publicaciones son efectuadas consideran-
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do datasets generados sobre aplicaciones especificas de estudio. El desafio que
presenta este trabajo, es que los datos abarcan registros de acceso a cualquier

tipo de sitio Web (entre ellos sitios asociados a la educacién).

7.1. Alcance del Trabajo

Cada local de estudio tiene asignado un conjunto de direcciones IP, éstas
son fijas, conocidas y estan asociadas a su ubicacion geografica y al tipo de local
de estudio. No se dispone de ningin medio de reconocimiento de los usuarios
asegurandose, de esta forma, la proteccion de su identidad, pero dificultando
las tareas de mineria de datos. Los registros de navegacién disponibles son
almacenados en formato de texto plano y contienen ciertos atributos de las
visitas a los sitios Web. De cada observacién generada, se utilizan los atributos:
fecha, hora, IP y URL solicitada. Los restantes campos (que no son de interés
para el estudio) los crean los propios sistemas: firewalls e Internet, entre otros.
A pesar de que la cantidad de dimensiones del problema es reducida y que no
es posible obtener ninguna caracteristica personal de los usuarios, se espera
poder relacionarlos o buscar patrones en la utilizacién de los recursos. En
general se pretende encontrar patrones o caracteristicas que permitan describir

las siguientes situaciones:

= Mediante el andlisis de la red, probar la existencia de horarios en el que se
observan aproximadamente la misma cantidad de conexiones en centros
de estudio en determinados dias.

» Variacién de la cantidad de conexiones en el correr del ano para los
distintos centros de estudio (observados en su totalidad o relacionados
con visitas a sitios de estudio).

» Existencia de aglomeraciones de conexiones en horario de clases o de
usuarios que se conectan a un sitio Web de determinado tipo, en relacion
a sus lugares de residencia (esta caracteristica habitualmente esta aso-

ciada a la situacién econémica y social).

7.2. Objetivo

El objetivo principal es aplicar técnicas de analitica sobre los datos ob-

tenidos de los archivos que se generan diariamente por la navegaciéon de los
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usuarios de la red, proporcionando indicadores destinados al soporte para la

toma de decisiones. A continuacién se enumeran los objetivos generales.

= Relacion de visitas a sitios con material educativo comparados con: vi-
sitas a sitios de diverso contenido; entre turnos a lo largo del dia y en
distintas épocas del ano. Por ejemplo, detectar la utilizacién de sitios
Web de esparcimiento comparado con sitios de estudio, por hora, dia o
periodos de tiempo.

= Detectar los horarios de uso de la red que son de utilizacion maxima o
intermedia. Asimismo determinar los horarios que son de escasa o nula

utilizacién a nivel nacional.

Para el presente estudio y siguiendo los lineamientos de los objetivos gene-

rales, se definen los siguientes objetivos especificos:

= Bisqueda de patrones en el uso de la red segtin los horarios.

= Exploracién de algunos clisteres que respondan a los puntos senalados
en los objetivos generales.

» Detectar outliers(centros de estudio que difieren en la utilizacién habitual

de la red, en relacion a los horarios).

7.3. Analisis y metodologia empleada

El trabajo se organiza llevando a cabo las siguientes tareas:

Etapa 1: Coleccién de los datos, sanitacion, estudio de los datos faltantes
y medidas para su solucion.

Etapa 2: Analisis exploratorio de los datos

Etapa 3: Extraccién de informacion por medio de herramientas estadisticas.

Etapa 4: Obtencién de conocimiento que apoye a la toma de decisiones.

7.3.1. Etapa 1: Coleccion y limpieza de los datos

Los datos son registros que se almacenan diariamente en archivos de texto
plano (formato .log). Por dia se generan entre 200M B y 1GB de registros
(aproximadamente un total de 1,5 millones de entradas en promedio). Un

ejemplo de registro es:
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2016.2.24 3 : 23 : 12 — 10.28.239.9
http : | /super fighterweb.com/movil [explorar.php GET 871 0 1200 text/html —

Por medio de una rutina desarrollada en Python y aplicando expresiones re-
gulares al atributo « URL solicitada», se eliminan registros que son irrelevantes.
Por ejemplo, actualizaciones de sistemas operativos, auditorias, notificaciones
de antivirus, entre otros. Un ejemplo de las expresiones regulares empleadas

para este caso es:

"\ S+clients3\ S+, \ S +windowsupdate \ S+’ \S +mcafee\ S+ \S+
216.239.32.20/ generates045+""\ S + clientsl \ S+, \S + connectivitycheck \
S+ /\S+URLMOD \ S+'/\S + msftncsi \ S+’

La informacion contenida en las URLs correspondientes a los strings uti-
lizados, se refiere a procesos automatizados y fueron proporcionadas por los
técnicos del Plan. Los datos resultantes, se almacenan en una base de datos
MongoDB. Luego de finalizado el proceso, se ejecutan rutinas (programadas en
Javascript) que, empleando nuevas expresiones regulares (las cuales definen las
categorias para las URLs accedidas), asocian los registros de navegacién con
los locales a los que pertenecen. Los locales son identificados por un cédigo vy,
adicionalmente, se dispone de una tabla que indica sus caracteristicas: nombre
y ubicacién entre otros atributos. Este proceso genera archivos en formato json
(uno para cada dia y para cada expresion regular detectada en la biisqueda en
la base de datos). Debido a que los archivos json obtenidos tienen anidaciones,
los datos son «aplanados» pasdndolos a otra base de datos.

Se dispone de datos correspondientes a 214 dias desde febrero 2016 a ma-
yo 2017, irregularmente distribuidos, presentando considerables periodos de
tiempo sin datos. Los locales de estudio son aproximadamente 1100. Luego
del procesamiento, se dispone de 3:300.006 registros, que suman 122:205.52/4
conexiones. Una primera sumarizacién de los datos permite clasificarlos en
categorias, obteniéndose cierta cantidad de registros para cada una de ellas

(Tabla 7.1, Categorias de los sitios y cantidades).

158



7 Caso de Estudio: Plan Ceibal

Categoria Cantidad
Redes sociales 69:526.210
Sitios de Busqueda | 32:636.343
Utilitarios 7:752.560
Juegos 5:044.463
Estudio 4:716.237
Apoyo educacién 1:445.627
Periddicos 1:083.627

Tabla 7.1: Categorias de los sitios y cantidades

En la Figura 7.1, se visualiza, en la primer imagen, las proporciones de
las categorias exploradas. En la misma figura, la segunda imagen indica las
proporciones de las expresiones regulares para la educacién y la tercer imagen
para las redes sociales. En esta ultima es interesante observar que Instagram
tiene un mayor uso que Facebook (para la muestra considerada y considerando

las caracteristicas de los usuarios del sistema).

Social Networks Ceibal Youtube

Others
Spotify
Whatsapp
Badoo
Twitter

Newspapers Others
Support for education Rincdn del Vago
Education Education
Games ~ . " Translate Insta
s gram
Search Qther purposes Ibirapita
Categorias Regex de Educacién Regex de Redes Sociales

Match
Facebook

Figura 7.1: Sumarizaciones iniciales

7.3.2. Etapa 2 Analisis exploratorio de los datos

Para la etapa de analisis exploratorio de los datos, es empleado el lenguaje
R (versién 3.6.1) conectado a la base de datos MongoDB (versién 3.2.10).
A los efectos de evaluar si existe una tendencia al agrupamiento de los datos
se utiliza el estadistico de Hopkins [10] el cual indica qué tan alejados se en-
cuentran datos de la muestra, seleccionados aleatoriamente, de presentar una
distribucién uniforme (cuanto mas alejado de tal distribucién mayor es la pro-
babilidad de que los datos se agrupen). Para ello se utiliza la funcién hopkins
del paquete clustertend disponible en R obteniéndose valores cercanos a 0,003,
lo que es indicativo de presencia de agrupamientos (el estadistico varia de 0 a
1 y 0,5 indica distribucién uniforme).

Con el propésito de obtener cualitativamente alguna informacién de los
datos, se considera una muestra de ellos. La determinacion del tamano de una

muestra en estudios cualitativos generalmente es un juicio subjetivo, tomado a
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medida que la investigacién avanza, recomendandose el concepto de saturacion
para lograr un tamano de muestra apropiado (saturacién se le denomina a la
situacion en la cual, agregar nuevas observaciones, no mejora las perspectivas
de obtener nueva informacién) [44]. A tales efectos, se consideran los registros
generados en el acceso al Plan, en un determinado dia y se contabilizan las
conexiones a Internet en cada hora y en cada centro de estudio, analizando
su distribucién empirica. Observando que los datos disponibles cubren alre-
dedor de un ano, se consider6 conveniente, a los efectos de obtener muestras
representativas, repetir los estudios eligiendo dias aleatoriamente, generando
nuevas muestras, hasta lograr la saturacién. En esta etapa, también se pretende
identificar candidatos a ser posibles outliers durante el proceso.

La Tabla 7.2, Conexiones por local y por hora en una fecha determinada,
es un ejemplo de como se dispondran los datos: las filas representan los centros
de estudio, las columnas los rangos de horas y en las celdas se encuentran la

cantidad de conexiones de cada centro de estudio por rango de horas.

Local / Horas | 0000 - 0059 | 0100 - 0159 | 0200 - 0259 | ..... 2200 - 2259 | 2300 - 2359
23456 2 1 ) 500 475
32345 3 ) 3 651 597
13246 1 3 0 321 384

Tabla 7.2: Conexiones por local y por hora en una fecha determinada

7.3.3. Etapa 3: Extraccion de informaciéon

Con el objetivo de proporcionar claridad al plantear los casos de estu-
dio, se define un procedimiento que proporciona una notaciéon adaptada al
problema denominado clisteres, el cual tiene n + 1 argumentos. El cabe-
zal del procedimiento clusteres(x;xy, s, ..., z,) indica la aplicacién de cual-
quier método de agrupamiento para determinar los clusteres x, a partir de
los atributos x1, s, ..., x,, de los datos. Dichos atributos no son necesariamen-
te independientes entre si (puede ocurrir que algiin campo se genere a partir
de otros). En caso de que los datos sean dindmicos (variables con el tiem-
po), se agrega al tiempo como un nuevo argumento, utilizindose la notacién

clusteres(x; ry, g, ..., Tp, t).
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Casos de estudio

clusteres(horas de uso; cantidad de conexiones): Indica la busqueda de ho-
rarios en que la cantidad de conexiones es similar (corresponde a uno de los
objetivos especificos planteados, determinacién de patrones en el uso de la red
segun los horarios).

clusteres(horas de acceso a la red; locales de estudio): Con datos similares
a los de la Tabla 7.2, se busca identificar candidatos a ser agrupamientos indi-
cando los clisteres formados por las observaciones en las cuales se contabiliza,
aproximadamente, la misma cantidad de conexiones en un determinado dia,
en varios locales de estudio. Se busca identificar locales que presentan un com-
portamiento parecido en lo que se refiere a la conectividad en determinados
horarios durante el dia, basandose en la cantidad de conexiones por hora. En
este sentido dos locales se consideran proximos si la cantidad de conexiones
en cada intervalo de tiempo son parecidas con un umbral de tolerancia. Se
debe considerar que el espacio definido no es euclideo, al momento de definir
el algoritmo de clustering a ser utilizado. Como se mencioné en la Seccion 5.8,
un espacio es euclidiano si el promedio de cualquier conjunto de sus puntos
pertenece al espacio [4].

La discretizacion del tiempo en intervalos definidos en horas es justificada
considerando que las horas del dia indican las actividades de las personas.
Por ejemplo, el turno matutino de los alumnos de primaria comienza 8 a.m.
y finaliza a las 12 del mediodia y el turno vespertino comienza 13 p.m. y
finaliza 17 p.m., condicionando el resto de las actividades. Aunque no debe
descartarse realizar el estudio con otros extremos de intervalos o considerar
una mayor granularidad.

Se considera que un punto x pertenece a un clister cuyo clustroide (un
punto, existente o no, que oficia como centroide en clisteres en espacios no
euclideos) es y, si d(z,y) <, es decir si la diferencia entre la cantidad de sus

conexiones es menor que un umbral a ajustar.
Método de clustering a ser utilizado

Es necesario utilizar un método que permita la adaptacién de los nuevos da-
tos generados continuamente. Por lo tanto, se descartan los métodos jerarquicos
que son de orden n? [4]. En los métodos por asignacién de puntos, el algoritmo

k medias se descarta porque es recomendado para espacios euclideos [4]. Cuan-
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do los datos aumenten en gran cantidad, para los espacios que no son euclideos,
tratdndose de grandes datasets, se sugiere utilizar el algoritmo GRGPF (que
se adapta a este tipo de problemas), o métodos de procesamiento en paralelo
utilizando MapReduce [4]. En base a las consideraciones previas, en esta etapa
se procedi6 a utilizar paquetes de Data Mining disponibles en R. Dicho lengua-
je tiene implementados los algoritmos PAM (Partitioning Around Medoids) y
CLARA (Clustering Large Applications). Entre ambos se decide la utilizacién
de CLARA debido a que se adectia al procesamiento de grandes conjuntos de
datos. CLARA efectia la bisqueda de clisteres en base a medoides (puntos
ya existentes del clister), prescindiendo de la busqueda de centroides, que no

tendria sentido en el tipo de espacio considerado.

7.3.4. Etapa 4: Apoyo a la toma de decisiones

De los indicadores planteados en la Seccion 7.2, Objetivo, se mencionan

algunos elementos que pueden brindar informacién de utilidad:

= Tendencias en el acceso a la red: buiisqueda de patrones en su utilizacién
segun los horarios y variacién de la cantidad de conexiones o trafico de
sitios relacionados con estudio a lo largo del ano.

s Qutliers: centros de estudio que difieren en la utilizacién de la red en
relacién a los horarios, lo que permitiria identificar centros que utilizan
minimamente el servicio o centros que lo sobre utilizan, lo cual podria
estar asociado a la presencia de intrusos en la red.

» Horarios comunes a todos los centros de estudio donde la utilizacion es
minima, lo cual serviria para programar tareas de mantenimiento en el

servicio sin afectar a los usuarios, entre otras posibilidades.

7.4. Resultados Obtenidos

Resultados de la Etapa 2 (Andlisis Exploratorio de los datos)
Los resultados comprenden el anélisis cualitativo de los datos y la buisqueda

de outliers.
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Andlisis cualitativo de los datos

Como ejemplo del estudio de una sola muestra de registros, se considera
el dia 02/03/2016 disponiéndose de los datos de 89 locales. Por medio de
métodos estadisticos descriptivos se obtiene una distribucién empirica en el
uso de la red, reflejada en la gréfica de la Figura 7.2. En la primer imagen,
Histograma de cantidad conexiones/hora, se puede comprobar, como era de
esperarse, que en los horarios de 8 a 17 (horario de clases) el uso es mayor y

se reduce en el resto de las horas.

Histograma de cantidad conexiones/hora Estimadar Kernel de la Densidad
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Figura 7.2: Utilizacién de la Red para un dia especifico

Debido a que el histograma es un método pobre para determinar la forma
de una distribucién (dado que puede ser fuertemente afectado por las cubetas
elegidas) y, para suavizar la grafica, se utiliza la funcién densidad de ntcleo
(Kernel Density Plot), disponible en R. A los efectos précticos se consideraron
20 muestras generadas aleatoriamente sin reposicién con mil observaciones
cada una. En la segunda imagen de la Figura 7.2, Estimador Kernel de la
Densidad, se puede observar qué tan alejado estarian las observaciones de una

distribucién normal, tendiendo a asemejarse a una mezcla de gausianas.
Biusqueda de outliers

Previo a cada procesamiento se eliminaron las observaciones que pudieran
considerarse anémalas. Para la identificacion de estos datos anémalos se consi-
dero, de cada muestra, los locales, agrupados por fecha y hora. Esto es debido a
que dias de la semana diferentes tienen comportamientos diferentes. Por ejem-
plo, la actividad de un domingo difiere en sus caracteristicas de otros dias,
pero posiblemente sean similares para otros centros de estudio. Este método

se centra en una medida de distancia apropiada (diferencia del promedio de
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la cantidad de conexiones). Por ejemplo, si se considera la hora 4 a.m., gene-
ralmente se observa que la actividad es reducida en casi todos los centros de
estudio (el maximo detectado en varias observaciones es de 26). La presencia
de un local con una actividad muy alta indicaria la presencia de un outlier.
A partir de los datos se calculé su media y desviacién tipica y se considera
anémalo todo dato que estd fuera del intervalo [u(z) — 30(x), u(x) 4+ 3o (z)]. A
tal fin, se utiliza las funciones disponibles en R, mean(z) y sd(x) en cada uno
de los atributos (la hora del dia en que se considera la cantidad de conexiones).
Los outliers son retirados de la muestra y luego se normalizan los datos por

medio de la funcién scale con una media de 0 y desviacién estandar 1.

Resultados de la Etapa 8 (Extraccion de informacion utilizando herramien-

tas estadisticas)

Los resultados obtenidos en el andalisis exploratorio sugieren que las obser-
vaciones se ajustan a un patrén al considerarse la cantidad de conexiones por
hora en los centros de estudio, procediéndose a la biusqueda de agrupamientos

en el dataset, cuyos resultados se presentan a continuacién.
clusteres(horas de uso; cantidad de conezxiones)

Se utiliza la funcionalidad clara del paquete CLARA de R. La invocacion
del algoritmo se efectiia por medio de: clara(dataset, k, samples = n), la cual
aplica el algoritmo al dataset con n muestras de los datos buscando k clisteres
y considerando a los medoides como sus centros. A los efectos de tener una idea
del valor de k, se grafica un dendograma que proporciona una visualizacién
de los posibles clisteres en la Figura 7.3, Clusteres de conexiones por hora.
Se aprecia que la actividad de conexiones se puede agrupar en dos clusteres.
Se ejecuta el algoritmo CLARA sobre el dataset pudiéndose visualizar, en la
segunda imagen de la misma figura, los dos clisteres claramente diferenciados:
el de mayor densidad corresponde a los horarios centrales del dia (8 a 16
horas), que se corresponden con los horarios de actividad educativa (se utilizé la

funcionalidad fvizcluster disponible en el paquete factoertra de R).
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Figura 7.3: Clusteres de conexiones por hora

clusteres(horas de acceso a la red; locales de estudio)

Los resultados obtenidos utilizando CLARA sobre un conjunto correspon-
diente a 37/ locales de estudio permiten establecer la presencia de tres clusteres
y un outlier (Figura 7.4). Los clisteres estdn compuestos por 97, 137 y 159

locales.
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Figura 7.4: Clisteres de centros de estudio con trafico de actividad educativa
similar

Resultados de la Etapa 4

Las tendencias en el acceso a la red, como podria ser la bisqueda de pa-
trones en su utilizacién segtin los horarios, fue analizado en la Etapa 4. La
busqueda de centros de estudio que difieren en la utilizacién de la red en rela-

ci6én a los horarios (outliers) fue tratado en la Etapa 2.
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Con respecto a la variacién de la cantidad de conexiones o tréafico de sitios
relacionados con estudio a lo largo del ano, la Figura 7.5, representa el com-
portamiento de la cantidad de conexiones para cada dia de la muestra (sean
o no sitios relacionados con estudio). Aproximadamente refleja el incremento
del trafico en el primer semestre del ano lectivo 2016, el receso a partir de
noviembre y en verano, y la vuelta a la actividad en marzo del ano 2017. La
linea vertical roja indica el salto en los dias disponibles (de mayo a noviembre

no existen registros).
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Figura 7.5: Trafico general

La Figura 7.6, representa el trafico en los dias de la muestra para actividades
de estudio. La linea vertical roja, en la figura, indica que de mayo a noviembre
no se dispone de registros. Se destaca el hecho de que de noviembre de 2016
a marzo de 2017, se visualiza escasa actividad coincidente con las vacaciones

lectivas.
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Figura 7.6: Tréfico para Sitios de Estudio

Finalmente, en la la Figura 7.7, se grafica el comportamiento de las expre-
siones regulares utilizadas, mediante la representacion de la cantidad de veces
que la expresion regular empleada no fue detectada en el resumen de cada dia.
En ella se puede visualizar que, a lo largo del tiempo, existe una tendencia a la

baja de dicha cantidad (posiblemente debido al aumento del uso del sistema).
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Figura 7.7: Comportamiento de las expresiones regulares

7.5. Aplicabilidad de Big Data en el Plan Cei-
bal

El abordaje inicial del caso de estudio del Plan Ceibal se enfocé a una gene-
racién masiva de datos. A tales efectos, para su almacenamiento, se utilizé una
base de datos no relacional (MongoDB). A pesar del enfoque original, los da-
tos disponibles para el estudio fueron colectados manualmente, entregados en
mano en soportes digitales, debido a limitaciones de infraestructura. Por tal
motivo, el estudio se orientd bajo una oOptica de Data Mining clasica, pero
fijando las bases para que fuese escalable a Big Data. Al respecto, se senalan

las siguientes consideraciones:

» El tréfico diario generado son de varios terabytes (datos de octubre del
ano 2017) previéndose un aumento considerable y, en consecuencia, se
espera un incremento en los registros de navegacion con los cuales se
realizé el trabajo. El empleo de una base de datos no relacional deja
abierta la posibilidad de un almacenamiento masivo una vez aumente la
generacion de los datos.

» La analitica utilizada debera adaptarse a los datos masivos, empleando
algoritmos apropiados que se enfoquen a la obtenciéon de sumarizaciones
de los datos, las cuales proporcionen una idea de las tendencias en el uso
de la red.

= En caso de tareas que requieran un aprendizaje no supervisado, se podria
optar por técnicas de clustering tales como CURF, algoritmos multistage,
entre otros.

= Si se tratase de modelos de aprendizaje supervisado se deberia tener en
cuenta el Analisis predictivo en Big Data presentado en el Capitulo 3.

= Adicionalmente, se puede considerar el escenario en que los registros van
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llegando en forma de stream con el procesamiento respectivo como se
estudio en el Capitulo 2.

» El andlisis de la presencia de outliers (por ejemplo, centros de estudio
puntuales que difieren en la utilizacion de la red en relaciéon a los ho-
rarios), podria dirigirse hacia la identificacién de pequenas poblaciones
de centros de estudio que difieran en el uso de la red respecto a la gran
mayoria. La detecciéon de poblaciones de este tipo, permitiria obtener
patrones ocultos en el aprovechamiento de los recursos en lugar de con-

siderarlos como datos andmalos.

7.6. Conclusiones

De los resultados presentados en la Seccion 7./, se puede considerar que los
objetivos especificos fueron alcanzados. Las bisquedas de clisteres propuestas
en los casos de estudio son, practicamente, resultados directos de la aplicacion
de algoritmo CLARA.

En el Capitulo 8, Conclusiones y Trabajos Futuros, se presenta la evaluacion

de las herramientas utilizadas y propuestas de casos de estudio detectados.
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Capitulo 8
Conclusiones y Trabajo Futuro

Este capitulo resume las conclusiones del trabajo de Maestria y se presentan
los casos de estudio que podrian resultar de interés, obtenidos durante su

confeccion.

8.1. Conclusiones

Se presentan las conclusiones generales del trabajo y las conclusiones arri-

badas en el caso de estudio.

8.1.1. Conclusiones generales

Dentro de los objetivos planteados, una apreciacion general permite afirmar
que fueron cumplidos.

El primer objetivo consistié en un exhaustivo analisis que posibilitara con-
tar con una descripcion de las técnicas para llevar a cabo las tareas de analitica
sobre Big Data. El anélisis de los modelos, su evaluacion, las herramientas de
aprendizaje automatico y las tareas y técnicas analizadas, hacen posible abor-
dar un amplio espectro de las tareas, contando con un detallado fundamento
de las metodologias empleadas por los algoritmos. Se realizé un profundo rele-
vamiento de las técnicas y de las tareas. En relacién a las tareas, se estudiaron
la clasificacién, regresion, agrupamiento, reglas de asociacién, busqueda de
outliers, sumarizaciones y correlaciones. En cuanto a las técnicas se desarro-
llaron algoritmos de aprendizaje automatico, busqueda de articulos similares,
itemsets frecuentes, vecinos mas cercanos, arboles de decision, boosting, clus-

tering, redes neuronales artificiales y métodos estadisticos de aprendizaje.
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El segundo de ellos abarcaba la elaboracion de una clasificacién de las
técnicas de analitica que se encuentran en el Capitulo 1. Junto con ella, se
introdujo el concepto de técnica y de tarea. Las tareas pueden ser interpretadas
como el trabajo que hay que realizar y las técnicas se pueden entender como
las herramientas para llevarlo a cabo.

El tercer objetivo, consistente en el caso de estudio aplicado al Plan Ceibal
es explicado en la proxima seccion.

A lo largo del trabajo, se presentd la técnica de stream, la cual permite
realizar calculos de datos a gran escala y es la base de soluciones para el
procesamiento de Big Data.

Posteriormente se analizaron los principales conceptos del modelado es-
tadistico, los tipos de errores y su evaluacion.

Finalmente, se present6 en la segunda parte del trabajo el aporte donde
se identifica el concepto de aplicaciones de las tareas y técnicas mencionadas.
En tal sentido se estudio el Page Rank, sistemas de recomendacion, andlisis de

sentimientos y redes sociales (Capitulo 6).

8.1.2. Conclusiones del caso de estudio: Plan Ceibal

En relacion a la evaluacion de las herramientas utilizadas y consideran-
do que fueron empleadas luego de haberse descartado otras, se considera que
para las dimensiones que presentaban los datos, resultaron adecuadas. Al mo-
mento de la seleccion de la base de datos para el procesamiento de los datos,
se descarto el uso de las relacionales y se optd por la utilizacion de NoSQL
(MongoDB) debido a sus posibilidades de escalabilidad (pensando en futuros
trabajos) y por el hecho de ser capaces de crecer, en nimero de maquinas, con
pocos recursos. Otro factor que se tuvo en cuenta es la posibilidad de optimizar
consultas para la lectura de grandes cantidades de datos. Finalmente, se con-
siderd, al momento de la seleccion de las herramientas, de que tanto R como
MongoDB son de uso libre. Para el procesamiento inicial se descarto el uso de
bases de datos relacionales debido a que sus posibilidades de escalabilidad se
limitan a residir en grandes méaquinas con costosas licencias o que directamente
no se pueden adaptar a los casos en que los datos se generen a escala de Big
Data.

Los resultados obtenidos fueron presentados a las responsables técnicos del

plan Ceibal.
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8.2. Trabajos Futuros

Se presentan las posibilidades de tareas futuras bajo dos épticas: para el
caso de estudio (Plan Ceibal) y para las lineas de investigacion y posibles casos

de estudio identificados durante el desarrollo de la tesis.

8.2.1. Caso de estudio del Plan Ceibal

Haciendo uso de la notacion introducida en el Capitulo 7, se presentan los

siguientes tareas que podrian ser de interés analizar.
clusteres(horas de acceso a la red, local de estudio, tiempo)

El ultimo argumento, tiempo, indica que se consideran los registros de
varios dias. La informacién obtenida puede indicar para un local determinado,
si existen horarios fijos durante el dia en que la cantidad de usuarios es maxima
u horarios en que se mantiene constante la cantidad de conexiones, o que, por
el contrario, se detectan fluctuaciones en el uso del servicio (cualquiera sea el
caso, la informacién permitiria obtener conclusiones relativas al uso de la red).
La identificacion de tales clusteres determinard las horas de acceso a la red mas
utilizadas (horas pico) en el correr de los dias a nivel nacional o en una regién
geografica determinada. El estudio se podra conducir cuando se disponga de

mas dias de registros pudiéndose emplear series temporales.
clusteres(locales de estudio, horas de acceso a la red, tiempo)

Identifica centros de estudio que se agrupan a determinada hora para ac-
ceder a la red en el correr de varios dias. En este caso la funcion distan-

cia entre centros de estudio a y b se define como d(a,b) = 0 si a = by

d(a,b) =1sia+# b.

clusteres(tipo sitio web, horas de acceso a la red, ubicacion (status social),
tiempo)

Se obtienen los tipos de sitio Web accedidos en funcién de su situacion
socio econdémica. Al disponerse de otros atributos en los datos tales como
sitio Web visitado y ubicacion geografica de los centros de estudio, es posible
realizar otros analisis. Estos nuevos campos proporcionan mayor riqueza a la
informacion obtenida considerando que, en general, el lugar de residencia se

relaciona con su situacién socio econémica. Por ejemplo se pueden obtener los
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tipos de sitio Web accedidos en funcion de su ubicacion. Asimismo, se puede
determinar si existe una clusterizacion de conexiones en horario de clases o
de usuarios que se conectan a determinados sitios en la Web, de acuerdo al
barrio. En este sentido, se recopild la informacion necesaria para identificar
ciertos patrones. Los resultados fueron presentados en el workshop LALA 2018,
Learning Analytics Latin America, ”Dibujando el mapa de trdfico de redes

escolares en linea”, como se menciono en el Capitulo 1.
Tareas para soporte a la toma de decisiones

A continuacién se enumeran otras tareas desprendidas de los objetivos ge-
nerales del caso de estudio y que puedan ser de utilidad para las autoridades
del Plan Ceibal al momento de la toma de decisiones. Es de destacar que son
resultados inmediatos y que es posible abordar la busqueda de conocimiento
mas elaborado. Por ejemplo, la cantidad de conexiones en un centro de estu-
dio no es suficiente en caso de relacionar el uso de la red con el rendimiento
escolar. Para ello deberfa utilizarse la razén cantidad de conexiones/cantidad

de alumnos.

» Investigacion de patrones que relacionen empleo de la red o determinados
sitios de la Web con locales considerados exitosos a nivel educacional. En
este sentido, un indicador que seria interesante obtener es la identificacion
de alguna utilizacién especifica del Plan que se pueda relacionar con
locales de estudio cuyos niveles de aprobacion o calificaciones obtenidas
por los alumnos son aceptables. A tales efectos se deberia disponer de
datos adicionales, como ser la informacion de cantidad de alumnos de los
centros de estudio, entre otras caracteristicas, para evitar conclusiones
que no contemplen la realidad completa de los estudiantes.

= Analisis del trafico por medio de series temporales. Se trata de conducir
una investigacién, empleando esta técnica, que permita realizar prondsti-
cos de la utilizacion de la red y determinar caracteristicas estacionales, a
los efectos de extraer conclusiones relativas a las necesidades del servicio.

= Proporcion de visitas a sitios de estudio comparados con visitas a otros
sitios en general; cotejando entre los diferentes barrios de Montevideo; o
el interior del Pais con las capitales departamentales.

= Determinar sitios Web preferidos por centro de estudio, por zonas

geogréficas y estrato social
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Diferencias que se pueden identificar entre departamentos del interior y

Montevideo en cuanto al uso del servicio (acceso a la red).

Tendencias del uso distinguiendo entre turnos a lo largo del dia y entre

distintas épocas del ano.

Utilizacién de sitios Web de esparcimiento comparado con sitios de es-

tudio, por hora, dia o periodos.

Barrios o lugares donde se estudia més (contabilizando cantidad de co-

nexiones a sitios de estudio).

Detectar otros horarios de uso de la red que no son pico o son de escasa
utilizacién a nivel nacional (y emplear esos momentos en caso de tener

que hacer mantenimiento de hardware).

La busqueda de sitios relacionados con temas educacionales a través de
expresiones regulares, permite agruparlos segtin su frecuencia de visitas
y de acuerdo al tipo de centro de estudio (primaria o secundaria). Esta
informacion sera de utilidad al momento de evaluar los materiales de
soporte de los cursos incluyendo sitios Web educativos. Adicionalmente,
contextualizando dicha informacién con otros datos (ubicacién geografi-
ca u horario de acceso), seria posible generar conocimiento mas real del
uso de los recursos en los diferentes departamentos del pais. Lo ante-
rior podria enriquecerse estudiando los comportamientos en los distintos
anos. Para ello, se deberia disponer de mas registros que se recopilaran
en los anos venideros.

= Relacionado con el punto anterior, se puede entrenar a un clasificador
por medio de algoritmos de aprendizaje automatico, para evaluar la per-
formance de las expresiones regulares utilizadas (lo cual redundard en la

calidad de los clusteres obtenidos).

8.2.2. Casos de estudio propuestos y lineas de investi-
gacion
Durante el proceso de desarrollo de la documentacién, se confeccionaron

algunos casos de estudio y se extrajeron, de la literatura consultada, ciertas

lineas de investigacion.
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Casos de estudio identificados

Introduccion

» La clasificacién de las tareas y métodos del Capitulo 1, no comprende
a los métodos bayesianos. Se propone incluirlos para disponer de un

ordenamiento mas completo.
Imputacion

= Estudio de técnicas de clustering aptas para grandes datasets, adaptando
ML para situaciones de datos incompletos (Ampliado en el Capitulo 2).

= En el procedimiento de imputacién estandarizada, utilizar k-shingles pa-
ra las comparaciones, con un k adecuado de tal forma que si todos los
k-shingles coinciden con una palabra de un diccionario con los térmi-
nos estandar, se imputa o se descarta. Ademas establecer el valor del k,
utilizando la distancia edit (Ampliado en el Capitulo 2).

s Analizar en Big Data la forma de establecer que los atributos que faltan
pueden estar correlacionados (en la poblacién o en sub-poblaciones de los
datos). También se propone el estudio estadistico de alguna particular

distribucién de probabilidad de ocurrencia (Ampliado en el Capitulo 2).

QOutliers en Big Data

= Desarrollar técnicas para que los outliers de Data Mining tradicional
puedan ser pequenas poblaciones en Big Data y desarrollar la teoria y
técnicas para detectar datos anémalos en contextos de Big Data (Am-

pliado en el Capitulo 2)

Modelos

» Definicion de un modelo de aprendizaje automatico si existe una alta
variabilidad en los datos (desde el punto de vista del entrenamiento y
testing del modelo, investigandose bajo el punto de vista de los sesgos
originados en las diferentes fuentes y también a la aparicion de nuevos

atributos) (Ampliado en el Capitulo 3).
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Regresion

= Debido a que la masividad de los datos, provenientes de diferentes pun-
tos de tiempo, usando diferentes tecnologias crea sesgos estadisticos se
propone el analisis del impacto de estos sesgos al considerar modelos de

regresion como hipétesis (Ampliado en el Capitulo 4).
Algoritmos de recuperacion de items (Ampliado en Seccion 5.2)

= Subsecuencias frecuentes y sistemas de recomendacion.

» Confiabilidad y cobertura en subsecuencias frecuentes
Arboles de decision (Ampliado en Seccién 5.5)

= Se plantea utilizar MapReduce para el ensamble de los drboles con pocas

caracteristicas y poca profundidad.

Combinacion de técnicas para tareas descriptivas (Ampliado en Seccion
5.6)

= Estudiar la factibilidad de extender el concepto de combinacién de cla-
sificadores a tareas descriptivas. Se trata de evaluar si, dado un modelo
de algoritmo usado en esas tareas, se mejoran los resultados obtenidos
al combinarse con los resultados de otros algoritmos del mismo tipo. El

objetivo es adaptar la idea a una bisqueda optimizada de clusteres.
Redes neuronales (Ampliado en Seccion 5.7)
s Aplicar MapReduce en implementaciones en paralelo para RNA.

Sistemas de recomendacion basados en redes neuronales (Ampliado en Sec-
cion 6.2)

= Se present6 la viabilidad del diseno de una red neuronal para establecer
una separacion en regiones para la prediccion del score de un item para

un determinado usuario, construyéndose un ranking de preferencias.
Andlisis de sentimientos (Ampliado en Seccion 6.3)

= Kl analisis de sentimientos colectivo consistiria en utilizar las herramien-
tas de ML para capturar sentimientos de un grupo de personas con un

interés comun. Se propone investigar la viabilidad de esta aplicacién.
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Métodos bayesianos (Ampliado en Anexo /)

= En el Capitulo 3 se nombraron los métodos estadisticos de aprendizaje,
los cuales son expuestos en el Anexo 4. Estos métodos bayesianos per-
miten trabajar con incertidumbres. El caso de estudio que se describe es
el de aplicar métodos bayesianos a las tareas que se presentaron en el
Capitulo 1, a través del estudio de las posibilidades de adaptar los algo-
ritmos, también aludidos en dicho anexo, a un enfoque bayesiano. A lo
largo del trabajo, en algunos algoritmos, se tuvo en cuenta la asignacion
de probabilidades a las observaciones (drboles de decisién, por ejemplo)

pero se propone ampliarlo mas metddicamente.

Se entiende que proveer de la informacién de incertidumbre si esta dispo-
nible, a los métodos, no deberia empeorar su performance. Por ejemplo, si se
considera el método de vecinos mas cercanos, y se dispone de la informacién
de la distancia y de una probabilidad asociada de que el punto a clasificar
se encuentre proximo a determinados vecinos, el método tendria que ser mas
eficiente al momento de la bisqueda (es un caso de k vecinos ponderados,
pero con la restriccion de que los coeficientes, correspondientes a los pesos,

corresponden a una distribucién de probabilidad).
Datos Unarios (Ampliado en el Anexo 9)

= En los SR basados en datos unarios, se encuentra el problema de la

imposibilidad de interpretacion y del arranque en frio.

Lineas de investigacion estudiadas durante el trabajo

Linea de investigacion 1: Redes neuronales (ReLUs, Ampliado en la Seccién
5.7)

ReL Us es una funcion activadora mas efectiva que la funcion sigmoidea para
las redes neuronales. El estudio de este tipo de funcién es un tema abierto de

investigacion.
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Linea de investigacion 2: Redes neuronales (Kernel Methods, Ampliado en
la Seccion 5.7)
Aplicaciones de estos métodos en el area de deep learning sobre RNA su-

perficiales que utilizan una gran cantidad de neuronas.
Linea de Investigacion 3: Deep learning (Ampliado en la Seccion 5.7)

Linea de Investigacion 4: Datos Unarios (Ampliado en el Anexo 9) Algunos
puntos identificados son: estudio de la fundamentacion de su teoria, el entrena-
miento de los modelos, evitar minimos locales y construccion de arquitecturas

generales

Linea de Investigacion 5: Andlisis de las redes sociales (Ampliado en la
Seccion 6.4)
Consiste en el andlisis de la distribucion de probabilidad conjunta de los

grados de entrada y de salida de los nodos de un grafo dirigido.

8.3. Trabajos Futuros

Los trabajos futuros estan relacionados con los casos de estudio y lineas de
investigacion sugeridas en las conclusiones.
El trabajo realizado genera la interrogante sobre las posibilidades de contar

con una metodologia integral de analitica sobre Big Data.
Hacia una metodologia para analitica de Big Data

Considerando que una metodologia es un conjunto de técnicas que se siguen
en una investigacion cientifica, se pueden utilizar las técnicas descriptas para
realizar un esbozo del diseno de ella. Pero debido a los desafios de Big Data, la
elaboracién de tal metodologia implica, en primera instancia, definir bajo que
éptica/s realizarla.

Algunas formas de abordar esta tarea:

= Contemplando las 3 v’s de Big Data

» Considerando los conceptos de Tareas, métodos o aplicaciones (Como pri-
mer paso se puede complementar la clasificacion de las tareas y métodos
introducidos en el Capitulo 1, contemplando a los métodos bayesianos).

= En base a la tecnologia a utilizar
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= En base al objetivo del estudio

= Combinacién de puntos anteriores
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Anexo 1

Visualizacion

El objetivo de la visualizacién es mostrar graficamente los resultados obte-
nidos del modelo de analitica utilizado. Los siguientes principios a considerar

en la etapa de visualizacién son propuestos por Edward Tufte [45].

» Comparaciones: Mostrar comparaciones (si existe otra hipdtesis contra
la cual comparar)

» Causalidad: Mostrar algiin mecanismo que explique lo que ocurre, como,
por ejemplo, una estructura sistematica que se obtenga de los datos y se
pueda visualizar.

= Datos multivariados: Mostrar datos multivariados significa mostrar la
mayor cantidad de datos posible ya que los datos de por si son multiva-
riados, y la informacién se modifica a cada instante.

= Integracion: Implica integrar toda la evidencia, no solo quedarse con
un grafico o una tabla sino de combinar diferentes modalidades de los
resultados en una sola presentacion, ya que la informacion se hace mas
rica.

= Descripcion: Describir y documentar la evidencia que se tiene. Por ejem-
plo, si el resultado final es una grafica realizada por un programa, es
necesario preservar el codigo que lo originé a los efectos de dar credibili-
dad a la presentacién. También implica el empleo de etiquetas adecuadas
y escalas, entre otras consideraciones.

= Contenido: Este principio es el mas importante, indica que la presenta-
cién de la informacién depende de la calidad, integridad y relevancia de

su contenido.

187






Anexo 2

Stream de Datos

En este anexo se presentan dos ejemplos de aplicaciones de streams de
datos. En el primero se analizan las dificultades, al emplear un método que
preserva la respuesta a una consulta determinada, introduciendo tinicamente
el ruido que proviene del hecho de que se estd muestreando al azar (extraido de
Mining of Massive Datasets Leskovec J, Rajaraman A, Ullman J) y el segundo
describe un caso del algoritmo de Flajolet- Martin.

En la Seccion 2.2, Stream de datos, se mencioné que uno de los principales
desafios en esta area es la obtencion de una muestra de los datos que sea

representativa.
Muestreo al azar

Suponer que, a partir de la llegada de los datos en un stream, se quiere
1

’ 10"

A los efectos de ilustrar el cuidado al tratar este tipo de problemas, se

analizar su flujo, guardando una fraccién de él, por ejemplo

considera un sistema que recibe queries de distintos usuarios y se busca estu-
diar la conducta de ellos. Se pretende determinar qué porcentaje de las queries
fueron realizadas dos veces. A tales efectos se revisan % del total de registros
en el mes, obtenidos aleatoriamente. Aunque las fluctuaciones estadisticas in-
troducen ruido, si las queries son muchas, por ley de los grandes nimeros, se
puede asegurar que cada usuario tiene 1—10 de sus queries guardadas, por lo que,
analizando sobre esa muestra, el resultado es estadisticamente aceptable [4].

Se considera ahora una nueva situacién, en la cual se desea encontrar el

L
10

(en el caso anterior el objetivo era determinar el porcentaje sobre todas las

promedio de queries efectuadas dos veces por usuario, tomando == de los datos

queries realizadas).
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2 Stream de Datos

Suponer que el usuario realiza s busquedas una sola vez, d dos veces y no
hizo mas busquedas. Al tomar una muestra de un décimo del total, la fraccion

de los que aparecen dos veces en la muestra es m. Al final de la seccion

se explica como se obtiene esa cantidad.

Sin embargo, la respuesta correcta de las consultas duplicadas es ﬁ

Esta situacion se origina por el hecho de que, en realidad, se busca elegir
una muestra al azar en un determinado instante, de forma independiente. Sin

d
embargo, el valor (1054194

de las queries, no la décima parte de las instancias de la bisqueda.

La obtencién de la probabilidad r5:4555

representativa) se presenta a continuacién y posteriormente un procedimiento

se obtiene tomando una muestra de la décima parte
de la muestra (que finalmente no es

para obtener una muestra representativa.

En la muestra de % del stream, de las queries enviadas una vez, se puede

S

esperar encontrar s

De las enviadas dos veces, se puede esperar ver %. Esto es d veces la
1. . 1 11 i
probabilidad de dos ocurrencias en la muestra de 15, 0 sea di515 = 159

De las enviadas dos veces, que aparecen dos veces en el stream completo,

las que aparecen una sola vez en la muestra de % son: %l. Esto es debido a

que la probabilidad de que una de las dos ocurrencias esté en la muestra es

% y que la otra estd en la parte de 1% como no seleccionada. Por lo tanto,

1—10.1% = 1(’);0. Esto es para cada una de las ocurrencias por lo tanto es d veces
18
100

Entonces se tiene que las ocurrencias dobles en la muestra son: % y las
. s 4 18
que aparecen una vez son: ;5 + 106

La fraccién de las que aparecen dos veces es:

d
100 d

s 18d d
54100 T 15 10s + 19d

Ejemplo de algoritmo de Flajolet- Martin

El algoritmo debe devolver un nimero estimativo del niimero de elementos
diferentes en el stream.

Sea s =< 2,4,10,8,4,10,2,4,10 > un stream de datos recibido en ese
orden. En s hay 4 objetos diferentes. Sea una funciéon de hash: h(z) = (2 %

x + 3) mod 5 (de la cual se sabe que puede almacenar los 4 objetos diferentes
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del stream). En la Tabla 2.1 se presentan los datos de entrada, los obtenidos
al pasarlos por h(z), su representacién en binario y la cantidad de ceros que
tiene, al final, cada string. Finalmente el valor méaximo en la ultima columna
es 2. Por lo tanto se considera R = 2 y un valor estimado de la cantidad de

objetos diferentes del stream es 2% = 2% = 4.

x | h(x) | Binario | Cantidad de ceros
2 2 010 1
4 1 001 0
10| 3 011 0
8 4 100 2
4 1 001 0
10| 3 011 0
2 2 010 1
4 1 001 0
10| 3 011 0

Tabla 2.1: Valores del Algoritmo de Flajolet- Martin
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Anexo 3

MapReduce

En este anexo se describe la ejecucion de MapReduce y algunas de sus

aplicaciones.

Ejecucion de MapReduce

La ejecucion del proceso de MapReduce, se realiza distribuyéndolo entre
varios equipos (miles en algunos casos). A continuacién se describe el funcio-

namiento completo [4]

Paso 1: La libreria de MapReduce en el programa del usuario divide los
datos de entrada, en un conjunto de M particiones. Luego se generan multiples
copias del programa en las distintas maquinas del clister.

Paso 2: Una de estas copias del programa es especial y toma el papel de
«maestro». Las deméds son copias que el master asigna a los workers, existen
M funciones Map y R funciones Reduce para asignar.

Paso 3: Un worker que tiene una tarea de Map lee el contenido de su parte
desde el input, «parseando» los pares (clave, valor), para crear una nueva pareja
de salida, tal y como se especifica en su programacion. Los pares clave y valor
producidos por la funcién Map se almacenan como buffer en la memoria.

Paso 4: Periédicamente, los pares (clave, valor) almacenados en el buffer se
escriben en el disco local, repartidos en R regiones. Las regiones de estos pares
(clave, valor) son pasados al méster, el cual es responsable de redirigir a los
workers que tienen asignadas tareas de Reduce.

Paso 5: Cuando un worker de tipo Reduce es notificado por el méster con

la localizaciéon de una particién, éste emplea llamadas remotas para generar
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lecturas de la informacién almacenada en los discos duros de los diversos wor-
kers de tipo Map. Luego de ser leidos los datos intermedios, los agrupa por
claves. El ordenamiento es necesario debido a que, por regla general, muchas
claves de diversas funciones Map pueden ir a una misma funcién Reduce.
Paso 6: El worker de tipo Reduce itera sobre el conjunto de valores orde-
nados intermedios, y lo hace por cada una de las claves tinicas encontradas,
tomando la clave y el conjunto de valores asociados a ella. Esta funciéon genera
una salida que es anadida al archivo de salida del Reduce de su particion.
Paso 7: Cuando todas las tareas Map y Reduce se han completado, el méster

despierta al programa del usuario, retornandole el control.

Las salidas se distribuyen en un archivo completo o, en su defecto, se re-
parten en R archivos, que pueden ser la entrada de otro MapReduce o puede

ser procesado por cualquier otro programa que necesite de ese output.
Tolerancia a Fallos

El mecanismo de MapReduce, es tolerante a fallos cuando uno de los wor-
kers presenta una falla. Aunque la probabilidad de fallo sea baja, es altamente
probable que algin worker quede desactivado (debido a que una gran can-
tidad de maquinas trabajan simultdneamente), precisamente por un fallo de
la maquina que le daba soporte. Para determinar la cantidad de mappers y
reducers necesarios, la regla general es hacer M bastante mayor que el niimero
de nodos. De esta forma, si un nodo que esta haciendo una funcién de Map
o Reduce, cae, el administrador, que esta constantemente enviando pings, al

enterarse de la falla, puede distribuir las tareas entre los demés [4].
Granularidad de las tareas

Como se mencionara anteriormente, hay M tareas de Map y R tareas de
Reduce, pero idealmente es conveniente que M y R sean considerablemente
mayores a la cantidad de workers. Esto se justifica debido a que, al tener
multiples tareas para hacer, se mejora el balance de carga y la recuperacién,
cuando un nodo cae. Existen limites experimentales para el tamano de M y R.
El méster debe hacer O(M + R) decisiones en la agenda de tareas y mantener
O(M = R) estados en memoria [4].
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Multiplicacién de matrices

Se considera la multiplicacion de dos matrices M y N las cuales cumplen
con las restricciones necesarias en sus dimensiones para poder multiplicarse. La
matriz M se considera como una relacién M (1, J, A) cuyas tuplas son (i, j,m;;)
y andlogamente la matriz N, que simboliza a N(J, K, B) . Una ventaja que
presenta esta representacién para matrices grandes y que son, a su vez, sparse,
es que facilita las operaciones.

El producto M N se puede hacer utilizando un join natural de M (I, J, A)
y N(J, K, B) teniendo el atributo j en comin que produce tuplas del tipo
(1,7, k,v,w). En realidad se necesita (i, 7, k,v.w), ya que v.w representa el
producto m;;.nj;. Una vez obtenido, se aplica agrupamiento en funcién de los
atributos ¢ y k y agregacion v.w. Para ello, es necesario operar dos procesos
MapReduce [4]. En el primer Map: por cada elemento m;; de M se produce el
par: (j,(M,i,m;;)) y lo mismo para cada elemento nj, de N : (j, (N, k,nj;)).
A continuacion, la funcién Reduce examina las listas asociadas para cada clave
j. Para cada valor proveniente de M y cada valor de N, produce una clave:
(i, k) y un valor igual al producto de los dos valores: m;;.n;p.

Luego se corre el segundo proceso de MapReduce.

En este caso la funciéon Map es la identidad: para cada par (clave, valor)
obtenido, ((7,k),v), produce el mismo par y la funcién Reduce, para cada
clave (i, k), devuelve la suma de los valores asociados que serd el elemento ik

correspondiente a la matriz del producto.
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Anexo 4

Métodos Estadisticos de
Aprendizaje

En los entornos reales, la incertidumbre es el factor mas importante a con-
siderar. La potencia de la vision bayesiana del aprendizaje es debida a que
proporciona soluciones generales a los problemas del ruido, sobreajuste y pre-
diccién 6ptima y permite su utilizacién tanto para tareas descriptivas y pre-
dictivas (Capitulo 1) [3].

En este anexo, se describe un método para el aprendizaje de modelos pro-
babilisticos denominado redes bayesianas.

En la Seccion 3.1, Modelos, se mencion6 que, disponiendo del conocimiento
de las densidades de probabilidades condicionales p(x|C'), siendo x un vector
de caracteristicas y C' un estado de la naturaleza, clase, o variable discreta,
se daba paso al desarrollo de la teoria de la decision bayesiana. Esta teoria da
por supuesto que el problema de la decisién se basa en términos probabilisticos
[46].

Los métodos bayesianos permiten trabajar con incertidumbres (llamadas
evidencias), cuantificindolas a través de la teoria de la probabilidad. Posibilitan
realizar un uso descriptivo (busqueda de relaciones de independencia entre
las variables, u otro tipo de relacién) y predictivo (a través de clasificadores,

encontrando reglas de asignacién de individuos a una clase).
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4.1. Teoria de la decision de Bayes

Se dispone de una muestra de n individuos, de los cuales se conoce a qué cla-
se pertenecen y se dispone de medidas de p variables cuantitativas, que definen
las clases. Se supone que cada clase tiene asignada una distribucién de proba-
bilidad entre si.

Sea ¢ la cantidad de clases: {C}, Cy, .., C,}. Para cada clase C} existe una
funcién de densidad de probabilidad dada por fi(z) = f(x|Ck). A su vez, cada
una de las clases tiene una probabilidad P(Cy) a priori (la cual se basa en el
conocimiento que se tiene de antemano).

Con estas dos probabilidades se determina la regla de asignacién a los
nuevos elementos. Las variables x; no siempre permiten separar las clases entre
si, debido al solapamiento que pudiera existir entre ellas.

Para evitar errores, la asignacién se hace en funcién de la minimizacién de
la probabilidad de mala clasificacién, o maximizacién del acierto. Se demuestra
[3] que esta asignacién implica asignar la maximizacién de la probabilidad a
posteriori (P(Cy|x)).

Ejemplo 4.1

Suponer que se dispone de becas para otorgar entre alumnos, efectuando
una asignacién al azar, utilizando una moneda.

En ausencia de informacion, el porcentaje de error es de 50 %. Pero, si
se poseyese la informacion adicional, de que a quienes se les entregaron beca
en otra oportunidad, el 60 % resultaron buenos estudiantes (probabilidades a
priori), se podria volver a asignar el 100% de las becas al mismo grupo de
estudiantes (que contiene la clase de mayor probabilidad) llegandose a que la

equivocacion al asignar becas, sea menor (40 %).
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Decision Bayesiana

La decisién bayesiana es un enfoque estadistico para la clasificacién. Con-
siste en estudiar las probabilidades de tomar decisiones incorrectas para cuan-

tificar los costos y disenar estrategias para minimizarlos.

Suponer que se tiene que decidir entre dos clases C7 y Csy y que el costo de
tomar una decision incorrecta es el mismo en cualquiera de las dos. Si, a su vez,
se dispone s6lo de la probabilidad a priori, la regla de decisiéon més razonable,
es optar por la probabilidad de ocurrencia mayor entre las dos. Asimismo, es
razonable pensar que la probabilidad del error, al tomar tal decision, es la

menor de las probabilidades.

4.2. Teorema de Bayes de hipotesis MAP

El enfoque bayesiano permite obtener resultados 6ptimos, si bien es alta-
mente costoso, ya que contemplard todos los casos de las hipdtesis (los cuales
pueden ser infinitos). Por lo tanto, es conveniente acudir a métodos aproxima-
dos. En este sentido, el enfoque méas comin es realizar las predicciones basadas
en una unica hipétesis, la cual sera la mas probable. En otras palabras, se pre-
tende efectuar la prediccién a través de una hipdtesis que maximice P(Cy|z).
El teorema de Bayes es utilizado para calcular la probabilidad a posteriori
(P(Ck|z)), dada por la Ec. (4.1).

(P(z]C).P(C))
P(z)

P(Clz) = (4.1)

La probabilidad P(C|z) es denominada verosimilitud de que la hipdtesis
haya producido al conjunto de observaciones C.

Si se tratara de un problema de clasificacién con una variable de clase C
y un conjunto de variables predictoras r = (A;...A,,) el teorema de Bayes es
formulado en la Ec. (4.2).

P(cr) = (4.2)
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Probabilidad y verosimilitud

En estadistica, se hace una distincion entre probabilidad y verosimilitud.
La probabilidad se utiliza para describir posibles resultados futuros, antes de
que los datos estén disponibles. La verosimilitud se utiliza después de que los
datos se encuentran disponibles, para describir una funcién de los parametros,
dada una determinada salida.

Si C tiene k valores Q. = {c1,¢a, ..., ¢k}, el resultado méas plausible y que
define la clasificacién, es el que maximiza la probabilidad a posteriori de los

atributos y se le denomina, probabilidad méxima a posteriori (MAP).

Crap = arg max P(C|Aq, ..., A,)

p(A1|C7 ooy An|6)p(6)
PlA,, . A)

arg mazx p(Ailc, ..., Anlc).p(c)

arg max

argmazp(Ailc, ..., An|c).p(c)
(Con c € Q)

En la busqueda del maximo, no es necesario considerar al divisor que es
constante. No obstante la Ec. (4.3) es computacionalmente costosa, ya que se
deben calcular las distribuciones de probabilidad de muchas variables. Esto se

puede mejorar considerando una suposicién de independencia [3].

Naive Bayes (NB)

Se asume, aunque no siempre es el caso, que todas las caracteristicas (atri-
butos) utilizadas para el aprendizaje, son independientes para la eleccién par-
ticular de la conducta que se quiere aprender (dada una clase se asume que
los atributos son condicionalmente independientes entre si, es decir, si la ocu-
rrencia o no ocurrencia de uno de ellos junto con la de otro, se da en forma

independiente dado un tercer atributo).

Por ejemplo, en el analisis de texto, existen palabras que podrian ir juntas

y por lo tanto son dependientes (ejemplo: «red bayesiana»).
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Estimacion de los pardmetros en Naive Bayes

Dada la hipétesis de independencia y a partir de (4.3), la expresién para

obtener las hipdtesis MAP se presentan en la Ec. (4.4).

CuAP = argmazp(Ay, ..., Anlc).p(c) = argmazp(c) Hp(Ai|c) (4.4)

=1

Con c e,

Los parametros a estimar son p(A4;|c) para cada caracteristica A; y los
valores de la probabilidad a priori de p(c).

Generalmente, para lograr que los calculos sean estables es conveniente
trabajar con el logaritmo, debido a que las multiplicaciones de tantas probabi-
lidades menores a 1, pueden ocasionar que se pierda la precisién en la maquina,

dejando todos los puntos en cero.

4.3. Redes Bayesianas

Las redes bayesianas son modelos de representacion del conocimiento con
incertidumbre. Utilizan grafos dirigidos aciclicos que representan el conoci-
miento, indicando la dependencia o independencia entre las variables del mo-
delo.

La parte cuantitativa del modelo de una red bayesiana puede representarse
como una distribucién de probabilidad P que tiene algunas dependencias por

medio de la ecuacién (4.5).

[(X,Y|Z) +— P(X|Y Z) = P(X|Z) (4.5)

Se considera la distribucién de probabilidad P, como un modelo de depen-
dencias. Los X, Y y Z son subconjuntos de variables del modelo y el operador I
indica la relacién de independencia condicional (X es condicionalmente inde-
pendiente de Y, conocido Z) [3]. La codificacién de las relaciones de indepen-
dencia hacen posible almacenar la distribucién de probabilidad conjunta mas
eficientemente. Dadas n variables aleatorias que pueden tomar dos valores, se

necesitan 2" parametros para especificar la distribucién conjunta, pero en una
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red bayesiana solo existe dependencia de un nodo respecto a sus padres en el

grafo (Figura 4.1).
Ejemplo 4.2

Un estudiante hace un curso representado por C. Su aprobaciéon depende de
las horas de estudio (H) del estudiante y de su inteligencia (I). Esto define una
red bayesiana con tres variables aleatorias. Cada una de ellas es representada
por un nodo, al cual se le asocia una distribucién de probabilidad. En el caso
del nodo C la distribucion de probabilidad es condicional, ya que depende de
Hel

PH) Bl
H )
c P{CIH,I)

Figura 4.1: Redes bayesianas

En la Figura 4.1, se observa el grafo dirigido aciclico con sus respectivas
probabilidades. La red bayesiana produce una distribucién de densidad con-
junta. Se define una regla de la cadena para redes bayesianas que considera las
distintas densidades de probabilidad conjuntas y las multiplica. Si la informa-
cion disponible no es una distribuciéon de probabilidad conjunta, se considera

las probabilidades simples (en la Figura 4.1 serfan los nodos H e I, Ec. (4.6)).

P(H,I1,C) = P(H).P(I).P(C|H,I) (4.6)

De acuerdo a los estados de H,I y C, se forman distintos escenarios.

Por ejemplo, en la Tabla 4.1 se considera el estado «horas de estudio» el
cual posee varias franjas horarias (clases hy , ha y hs ). La clasificacién del
estado «inteligencia» se considera como un booleano (si / no).

Los porcentajes de cada clase se indican en la Tabla 4.1. Cada una de estas
clases posee una probabilidad asociada, al igual que las clases de inteligentes
y no inteligentes. Con esta informacién, se pueden calcular todas las entradas

para la distribucién de probabilidad conjunta.

202



4 Métodos Estadisticos de Aprendizaje

0 < horas < 2(hy) | 2 < horas < 10(hs) | 10 < horas(hs)
40 % 55 % 5%

Inteligente(iy) No inteligente(iz)
40% 60 %
C (aprobado) C (no aprobado)

hy, iy 0.4 0.6
Py i 0.7 0.3
h27 7:1 0.1 0.9
Ria, i 05 05
hg, 11 0.6 0.4
}L;;7 ’iz 0.9 0.1

Tabla 4.1: Tablas de valores para la RB de la Figura 12.1

Generalizando a partir del Ejemplo 4.2, una red bayesiana se define como
un grafo dirigido, aciclico, cuyos nodos son variables aleatorias Xi,...,X,.
Para cada nodo Xj, existe una distribucién de probabilidad P(X;|Parg(X;)).
La notacién Parg(X;) indica los padres de X; en el grafo (nodos que apuntan
a X;). Las redes bayesianas representan una distribucién de probabilidades

conjunta mediante la regla de la cadena para redes bayesianas (Ec. (4.7))

P(Xy,..., X,) = [ [ P(Xi|Para (X)) (4.7)
i=1
Se demuestra que las redes bayesianas son una distribucién de probabi-
lidades, pues al ser el producto de probabilidades, es mayor o igual a cero.
Para demostrar que suman la unidad, se observa en la (Ec. (4.8)) que la suma
interior ) . P(C|H,I) =1, (es la suma de todos los eventos de C').

> P(H,I,C)= Y P(H).P(I).P(C|H,I)

H,I,C H,I,C

> P(H).P(I).>  P(C|H,I)

H,I c
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Analogamente:

> P(H).P(I)=Y P(H).> P(I)=1 (4.9)

Las redes bayesianas son aptas para llevar a cabo razonamientos causales
e inter-causales. El primero de ellos se refiere a observar las probabilidades en
un nodo de la red, dejando fijo otro.

El razonamiento inter-causal considera mas de un nodo fijo y se obser-
va como varian otros nodos. Puede ocurrir incluso, que el nodo afectado no
tenga dependencia con algunos de los otros nodos involucrados. A partir de
los razonamientos mencionados, se estudia en las redes bayesianas, cual es la
estructura de nodos en que éstos se afectan entre si [27].

El entrenamiento de estas redes puede realizarse con el algoritmo del gra-
diente inicializando los pesos aleatoriamente, siendo actualizados en cada ite-

racién aceptandose alguna solucién local del éptimo [10].

4.4. Conclusiones

Los métodos bayesianos permiten trabajar con incertidumbres, posibilitan-
do la busqueda de relaciones de independencia entre las variables y el diseno

de clasificadores para la prediccion y resolucién de tareas descriptivas.

Las redes bayesianas son modelos que representan conocimiento con incer-
tidumbre, a través de grafos dirigidos aciclicos que modelan la informacién
acerca de las relaciones entre las variables. Esta representacion es expresada

en términos de probabilidades condicionadas.
Caso de estudio

Las tareas que pueden realizar las redes bayesianas pueden ser predictivas
y descriptivas. Se plantea el problema de estudiar la viabilidad de utilizar las
redes bayesianas para disenar los algoritmos respectivos bajo esta optica. Por
ejemplo, si se trata de reglas de asociacion A — i, se busca contestar a la

pregunta si se puede re-disenar empleando una red bayesiana.

204



4 Métodos Estadisticos de Aprendizaje

Para ello se puede considerar que dicha regla debe ser un patron frecuente
en los datos y que seria necesario de que las variables presenten una distribucion

de probabilidades, sobre las relaciones entre ellas.
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Anexo 5

Errores y Evaluacién de los
Modelos

En este anexo se desarrolla en detalles los conceptos de errores en los mo-

delos y su evaluacion.

5.1. Errores en los modelos

Al aumentar la complejidad del modelo, el error de entrenamiento dismi-
nuye, aunque no es indicativo de que las predicciones, en términos generales,

sean mejores.
Balance entre el sesgo y la varianza

Aunque lo ideal es mantener valores bajos de varianza y sesgo, éstos se
encuentran negativamente asociados; el crecimiento de uno de los valores im-
plica el decrecimiento del otro. En términos generales, si el modelo aumenta
en complejidad, la varianza tiende a crecer y el sesgo a disminuir [20].

Sea el MSE (Mean Squared Error) definido como el promedio de los errores
entre el valor predicho y el real, elevados al cuadrado.

Al probar un modelo sobre el conjunto de datos de testing, es posible que el
modelo no se adapte, obteniéndose un alto grado de error. Cuando un modelo
tiene un pequeno MSE en la fase de entrenamiento, pero un MSFE alto en la

etapa de testing, se dice que esta sobre ajustado (overfitting).
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Alto Sesgo Bajo Sesgo
Baja Varianza @) Alta Varianza

Modelo Complejo

Sub Ajuste Sobre Ajuste

Figura 5.1: Modelos sub ajustados y sobre ajustados

En la Figura 5.1 se ve un modelo simple y otro mas complejo. En el de la
derecha, el modelo se adapta mas a los datos por lo que el error es menor, el
sesgo es menor y la varianza alta. Se dice que el modelo esta sobre ajustado:
posiblemente nuevas observaciones no se ajusten al modelo. Por otro lado, el
modelo de la izquierda tampoco predice de manera correcta, ya que tiene un
MSE alto en el entrenamiento. Se considera que el modelo estd sub ajustado,
por lo que se desconocen muchos patrones en el entrenamiento, lo que hace

crecer su sesgo.

2
MH =5espe & varianay
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Coamplejidad del modsla

Figura 5.2: Balance entre sesgo y varianza

En la Figura 5.2 se muestra la variacién del error en funcién de la com-
plejidad. En un modelo simple existen errores de prediccién, el sesgo es alto
pero la varianza baja (modelo sub ajustado). Al aumentar la complejidad del
modelo, el sesgo disminuye y la varianza aumenta. A su vez, para modelos
mas complejos, el error de prediccién o sesgo decrece en el conjunto de entre-
namiento. Se observa que, a partir de cierta complejidad del modelo, el MSFE
comienza a aumentar en el conjunto de validacion, debido a que posiblemen-
te haya sobreajuste. En la misma figura se grafica como varian el sesgo y la
varianza al aumentar la complejidad del modelo. Hay un punto donde se da

el balance perfecto. En dicho punto es donde el error de testing es menor, el
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modelo tendra bajo sesgo y baja varianza y donde ambos valores hacen que
el error de test sea el menor (se encuentra un minimo del MSE). Es el punto

ideal al momento de considerar el balance.
Variacion del error en funcion de la complejidad del modelo

El analisis previo sugiere el estudio del error del modelo, en funcién de su
complejidad. Para ello, se observa cual es el error generalizado o error verdade-
ro. El objetivo de dicho error es medir la precisién del algoritmo. Usualmente,
la performance de un algoritmo de ML, se mide a través de las graficas del error
generalizado, a lo largo del proceso de entrenamiento. Cuando la complejidad
es alta (varianza alta), al considerarse diferentes conjuntos de entrenamiento
en los datos, se obtendran cambios muy pronunciados en los modelos. Desde
el punto de vista del sesgo, se utiliza el promedio de las curvas, el cual se en-
cuentra préoximo a la curva real, por lo que el sesgo serd pequeno (al disminuir
el error generalizado hasta llegar a su minimo, se observa en la misma figura,
que el error de testing también disminuye).

En la Figura 5.3 se observa el comportamiento de los errores al aumentar
la complejidad del modelo. El error de entrenamiento disminuye, ya que el
modelo se ajusta mejor a los puntos dato y el error de testing va oscilando
alrededor de la gréfica que representa el error generalizado. Este comienza a

disminuir pero, al agregarse mas complejidad, aumenta.

Error generalizado o
verdadero

Error

I

Error de test

Errer de Modelo Optimo

entrenameinto Sobreajuste

Complejidad del Modelo

Figura 5.3: Error de entrenamiento, generalizado y de testing vs. complejidad del
modelo (Basado en: An Introduction to Statistical Learning with Applications in R
Gareth James, Trevor Hastie, Daniela Witten, Robert Tibshirani - 2017)
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Performance de un modelo en funcion de la cantidad de datos y de los

atributos

Sea un modelo que predice un valor en funciéon de una sola caracteristica.
Con este modelo, no se podran efectuar predicciones aunque haya disponibles
muchos datos. Se puede decir que este modelo tiene alto sesgo (el sesgo es
el error que se introduce al utilizar un modelo que quiere aproximarse a una
situacion real, e indica qué tan alejado se encuentra el modelo, de los ver-
daderos valores). Por lo tanto, es conveniente utilizar multiples pardmetros
empleando algoritmos que aseguren un sesgo pequeno. El hecho de que con
diversos parametros se puedan ajustar funciones méas complejas, asegura un
Sesgo Mmenor.

Con un modelo complejo, como se expresd anteriormente, el conjunto de
entrenamiento posiblemente se ajuste adecuadamente, pudiendo esperarse que
el error de entrenamiento sea bajo. Por otro lado, si el conjunto de entrena-
miento es masivo (la cantidad de observaciones es considerablemente mayor
a la de pardmetros), se puede asegurar que el modelo no se sobreajusta. En
consecuencia, el error de entrenamiento estard préximo al error de test [20].
Si el error de test es proximo al error de entrenamiento y éste es pequeno, se
puede inferir que el error de test, también es pequeno. En conclusién, al uti-
lizar algoritmos de aprendizaje con multiples parametros, se puede asegurar
un sesgo bajo y utilizando grandes conjuntos de datos de entrenamiento, se
puede garantizar una varianza pequena. En consecuencia se dispondria de un

algoritmo con buena performance en la prediccion.

Comportamiento del error verdadero y de entrenamiento en funcion de la

cantidad de datos en el conjunto de entrenamiento

En esta seccién se considera un modelo fijo, es decir no aumenta su com-
plejidad (cambian los parametros ajustando el modelo). Con escasos datos el
error sera alto, pues la funciéon de estimacién posiblemente devuelva pobres
resultados sobre la verdadera relacion entre z e y. Al agregar mas datos los
resultados de la estimacion mejoran, por lo que el error disminuye hasta llegar
a un limite inferior donde el error se compone por la suma del sesgo mas el

ruido de los datos.
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W con pocos datos W no aproxima

Error Verdadero

\ |Err0r de Entrenamiento

Con pocos datos W se adapta bien

Error

Sesgo + Ruido

# Puntos datos en conjunto de entrenamiento

Figura 5.4: Error en funcién de la cantidad de datos con complejidad fija (Origen:
An Introduction to Statistical Learning with Applications in R, Gareth James, Trevor
Hastie, Daniela Witten, Robert Tibshirani - 2017)

Si se considera el error de entrenamiento, con escasos datos, un modelo pue-
de ajustarse adecuadamente, pero si se aumentan los puntos de entrenamiento,
en un modelo fijo, posiblemente no se adectie a esa mayor cantidad de obser-
vaciones. El caso extremo es cuando se utilizan todos los datos (utépicamente)
del universo, cuyo limite es el dado por el sesgo y el ruido, siendo exactamen-
te en esas circunstancias, que ocurriria el error verdadero, coincidiendo en el

mismo extremo. Esta situacion se representa en la Figura 5.4.

5.2. Estimacién del error generalizado

Debido a que es improbable calcular el error generalizado de un modelo,
dado que se necesita calcularlo sobre todos los posibles puntos, se intentara ob-
tener una estimacion. Para ello, se consideran varios conjuntos de entrena-
miento, cada uno de los cuales produce un modelo. La idea es estimar el error
generalizado evaludndolo sobre todos ellos. Por lo tanto, a partir de diferentes
conjuntos de entrenamiento interesa determinar cudl es la performance prome-
dio. Una forma de medir el error generalizado a lo largo de todos los conjuntos
de entrenamiento, es mediante la esperanza del error en la prediccién, calcula-
da sobre todos los conjuntos de entrenamiento. Esta funcién es llamada error
de prediccién esperado, y es representada en la Ec. (5.1). Es el valor de error
esperado sobre los datasets de entrenamiento formados por las tendencias del

error generalizado.

Error prediccion esperado = Eepprenlerror generalizado w (set entren)]
(5.1)
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Si x; es una caracteristica de los datos, se demostrara que el error de pre-

diccién esperado en z; es (5.2):

0 + [sesgo(fa(x))]” + var(fa(x:)) (5:2)

Sean n observaciones (z1,%1), . - ., (Tn, Yn), ¥y sea p(x;, y;) = P(X = (zi,y:)),
la probabilidad de que la observacién (x;,y;) sea considerada para el célculo
del error generalizado (no todos los puntos intervienen en el calculo del error
verdadero). El error generalizado se puede considerar como la esperanza sobre
todos los posibles pares (z;,y;) de las pérdidas.

Los w son los parametros del ajuste para un determinado conjunto de entre-
namiento y fi(z;) es el modelo para dichos parametros. El error de prediccion
esperado es calculado sobre todos los conjuntos de entrenamiento.

Las tres fuentes de error son el ruido, el sesgo y la varianza [20].

A partir del modelo y = f,,(x) + €, se presentan las siguientes definiciones:

Funcion estimada promedio = fgz(x) (5.3)
Funcion real = f,(x) (5.4)
sesgo(fo(z)) = fulxy) — folxy) (5.5)

La varianza del modelo, 02, coincide con el € y no tiene relacién con los
datos. Es decir : 02 = .

El término [sesgofs(24))]? brinda una nocién de cudnto el modelo puede,
en promedio, ajustarse a la relacion real entre x e y.

El objetivo es calcular la esperanza de que una curva se ajuste sobre un
conjunto de entrenamiento especifico, promediado sobre todos los posibles con-
juntos de entrenamiento de tamano N. Este ajuste promedio es llamado fg
(Ec. (5.3)). El sesgo es la diferencia entre la relacién real y el ajuste promedio
(Ec. (5.5)) y es elevado al cuadrado para que tenga igual magnitud que la
varianza.

Con respecto a la varianza, considerando el ajuste promedio, interesa saber
para todos los posibles ajustes, cuanto se desvian del ajuste esperado.

Formalmente, la varianza de una variable aleatoria es la esperanza de la
variable aleatoria menos la media al cuadrado [8]. Para el caso del célculo de

la varianza de la funcién de estimacion se tiene:
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Uar(fw(ﬁt)) = Eentren[(fw(entren) (It) - fﬁ)(l‘t))Q] (56)

La definicién en la Ec. (5.6) indica que la esperanza es calculada sobre
todos los conjuntos de aprendizaje. Esta varianza muestra, para cada funcion
obtenida con un conjunto de N datos de entrenamiento, cudnto difiere con un

ajuste que se considera el promedio.

Eeniren indica que se efectiia el cdlculo sobre todos los conjuntos de entre-

namiento de tamano N.
Jis(entren) (x;) es el ajuste sobre un conjunto especifico de entrenamiento.

fao(z) es la desviacién de un ajuste especifico de la funcién estimada pro-
medio en z; sobre todos los conjuntos de entrenamiento.
Para hallar la esperanza, el valor aleatorio seria la funcién estimada sobre

un conjunto de entrenamiento (calculada sobre cada uno de los atributos).

Error de prediccion esperado y derivacion formal de las tres fuentes de

error

Dada una observacion z; se considera la funciéon de pérdida dada en la Ec.
(5.7).

L(y, fo(z) = (y — fal(x:))? (5.7)

Bajo la hipotesis de que la funciéon de pérdida es el error cuadratico, la

esperanza del error de prediccién para zy;, (5.1), es expresada en la Ec. (5.8).

Etrain,yt[<yt - fu?(train) (xt))Z] (58)

A partir de (5.8) se puede deducir una expresién para el error de prediccién

esperado para la caracteristica x;:

Etrain,yt [(yt - fﬁ)(train) ($t))2] =
= Etrain,yt [(yt - fw(true) (xt) + fw(true) (xt) - fﬁ)(train) (:Ct)))2]

Utilizando la notacién fw(t;am)(a:t) =fy fuwtrue(x;) = f y la propiedad:
E(a+b)* = E(a*) + 2.E(a.b) + E(b?)) se obtiene:
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~

Etrain,y[(y - f)2] + 2Etmin,y[(y - f) (f - f)] + Etrain,y[(f - f)Q]

En el término (y — f) , el sumando y no es una funcién de los datos de
entrenamiento. Tampoco lo es f, ya que es la verdadera funcién, siendo que se
trata de la diferencia entre la funcion real y la verdadera funcién (e). Por lo
tanto, en el primer término Fepreny[(y— f)?] = F(£?) y en el segundo término,
considerando que (y — f) v (f — f) son variables aleatorias independientes, se

verifica:

Etrain,y[(y - f)(f - f)] - Etmin,y[(y - f)]Etram,y[(f - f)]

Teniendo en cuenta que E(g) = 0, puesto que es la esperanza sobre el ruido,

se desprende que la F(¢?) es la varianza en todo el universo. Entonces se tiene:

Etrainy[(y — f)°] = E(€?) = 0

2Etrain,y[(y - f) (f - f)] - 2Et7"ain,y<€>Et7"ain,y<f - f) =0
(porque Ejyginy(€) = 0)
Eirainy(f — f)z] = MSE(f) (mean squared error de f)

Se obtiene:

Etrain,yt [(yt - fw(train) (xt))2] = 02 + MSE(f) (59)

El término de ruido es independiente y la esperanza de variables indepen-

dientes es la multiplicacién de esas esperanzas.
A continuacién se demuestra que: MSE[f] = sesg02(f) + var(f)

MSE|forain)(@)] = Etrain|(futtrue) (@) = faottraim) (24))*] =
= Errain|((futrue) (21) = fa(:)) + (folze) = fagrain) (21)))?]

Notacion:

f = fo(x,) funcién estimada promedio en todos conjuntos de entrenamiento

A

MSE[f] = ?train[(fU)(true) (xt) __fw_(trai@xt))ﬂ - B R
Epain[(f = 1))+ 2Epain|(f = )(f = D+ Boainl(f = £)?]
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En el primer sumando, la funcién f es la verdadera relacién y f es el pro-
medio de los ajustes obtenidos sobre todos los conjuntos de entrenamiento.
Considerando a f la funcién ajustada sobre un conjunto de entrenamiento,
ésta puede ser vista como la media de una variable aleatoria, por lo que es
independiente de los datos, promediada sobre todos los conjuntos de entrena-
miento, entonces no hay esperanza (nada es aleatorio a nivel de las tendencias
de los conjuntos de datos). Por lo tanto, f — f es independiente de los datos

de entrenamiento:
Et'rain[(f - .f)Q] = (f - .]F)Q = 868902(f)

En el segundo término, aplicando el mismo razonamiento, f — f sale como

factor de la esperanza:
2Erain[(f — f)(f_ JE)] =2(f - f)Etmin[JF_ f]

En forma analoga, del factor (f — f ), la funcién estimada promedio f, sale
fuera de la esperanza y sélo queda la esperanza de f la cual es f. Esto es debido
a que tomando un ajuste sobre un conjunto de entrenamiento especifico, si se
considera la esperanza sobre todos los conjuntos de entrenamiento resulta que

es la definicién de f (el ajuste promedio). Por lo tanto se obtiene:

~

2(f = ) Buwanlf = f1=2(f = H)(F =) =0

El tercer término es la esperanza de una funcién menos su media, todo
ello elevado al cuadrado, es decir, es una variable aleatoria menos su media al
cuadrado, lo cual coincide con la definicién de varianza: E[(f — f)?] = var(f)

De esta forma se obtiene (5.10).

MSE[f] = sesgo*(f) 4+ var(f) (5.10)

Finalmente sustituyendo (5.9) en ((5.10)) se obtiene:

Error de prediccion esperado para ©, = o + sesgo(f) +var(f)  (5.11)

En conclusién, si x; es una caracteristica de los datos, el promedio del error

de prediccién en x; es lo indicado en la Ec. (5.11).
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5.3. Evaluacion de los modelos

Luego de construido el modelo, es necesario evaluarlo de la manera més
exacta posible. La separacion de las observaciones en conjuntos de entrena-
miento y de testing permite realizar tal evaluacion. Es conveniente que ambos
conjuntos sean disjuntos, aunque no siempre es posible.

Una opcién mas realista seria realizar la evaluacion en funcién de los costos
asociados a los errores del modelo. En este caso, se selecciona el modelo que
tiene menor costo asociado a los errores, en lugar de elegir una hipotesis que
tiene el menor nimero de errores. En contextos de regresién, no tiene sentido
comparar los valores predichos si son iguales a la clase real, pues son valores
numéricos, por lo que se utiliza la distancia entre el valor predicho y el real
(o el cuadrado de ella, entre otros). El mejor modelo es aquel que minimiza la
distancia media entre ambos valores de los puntos utilizados para la evaluacién
[20]. Para los métodos descriptivos se utilizan otras métricas: complejidad del
modelo y de los datos a partir del modelo o, en el caso de clisteres, se utilizan
mediciones de la aglomeracion.

En ocasiones, no se dispone de una cantidad suficiente de datos, por lo
que se puede considerar un conjunto de observaciones que forman parte de
la evidencia y dividirlo en dos nuevos subconjuntos: de entrenamiento y de

testing.

5.3.1. Técnicas de evaluacion

A continuacion se describen algunas técnicas de evaluacion.
Validacion simple

La validacién simple es el método mas basico de evaluacion, donde se se-
paran los datos, en un conjunto de entrenamiento y en otro de testing. Este
es utilizado para evaluar el modelo que fue obtenido, a partir del conjunto de
entrenamiento. La validacion simple reserva un porcentaje de los datos como
conjunto de validacién y no son utilizados para construir el modelo (puede va-
riar del 5 al 50 %) [3]. La divisién de los datos en los dos grupos, es aleatoria.
La critica a este enfoque, es que el modelo de validacién es desarrollado con
un so6lo conjunto de datos, lo que no conduce a modelos realmente ttiles. Para

solucionar este problema se utiliza la validacién cruzada.
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Validacion Cruzada

El objetivo de la validacion cruzada es definir un conjunto de test, para
validar un modelo durante la etapa de entrenamiento. Es una alternativa a
la validacién simple, cuando no se poseen muchos datos. Los datos se dividen
en dos conjuntos equitativos para estimar la precisiéon predictiva del modelo.
Inicialmente, se construye un modelo con el primer conjunto y se predicen los
resultados en el segundo. Se calcula el ratio de error. A continuacion se procede
de igual forma intercambiando los conjuntos, calculdndose un segundo ratio de
error. Finalmente se construye un modelo con todos los datos y se calcula
el promedio de los ratios, lo que puede resultar de utilidad para mejorar la
precision [3].

Existen varios métodos de validacién cruzada. Se mencionan LOOCYV, K-
fold Cross y LPO.

LOOCYV (Leave One Out Cross Validation, validacion cruzada dejando uno

afuera)

El método LOOC'V aparta una observacion del conjunto de entrenamiento
para ser utilizada para validar. Luego, el proceso se repite cambiando al punto
que fue apartado, como conjunto de validacion. El error de test se basa en
una observacion, por lo que dicho error es demasiado variable. Por lo tanto,
se trata de un estimador pobre del error verdadero. Sin embargo, si el proce-
so es repetido para todas las observaciones, apartando una diferente para la
validacién, se obtienen tantos errores de test como cantidad de observaciones
haya. Estos errores de test se pueden promediar obteniéndose el error de test
general. La ventaja de este método, es que en el proceso de determinacion de
los coeficientes de regresion, éstos tendran menor sesgo, debido a que el mo-
delo es ajustado en todas las observaciones, excepto en una. La otra ventaja,
radica en que los valores de los coeficientes no varian al cambiar los conjuntos
de entrenamiento (ya que casi no existe diferencia entre ellos) [3].

Presenta la desventaja que para grandes conjuntos de datos, es compu-

tacionalmente costoso.
Validacion Cruzada k-fold (k-fold Cross)

La validaciéon cruzada k-fold es un método intermedio entre un conjunto de

validacion y LOOCV. Los datos se dividen aleatoriamente en K grupos. Un
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grupo se reserva como un conjunto de testing. Los (K — 1) grupos restantes
se utilizan para entrenamiento del modelo. Esto genera un error parcial. El
procedimiento es repetido K veces, cambiando el conjunto de testing en cada
iteracion. El error final, se calcula como el promedio de los k errores parciales
[3].

Una ventaja de este método sobre LOOCV es que requiere menos esfuerzo
computacional. También proporciona estimaciones mas precisas del promedio
del error de test.

LOOCYV tiene menor sesgo en el error de test (pues en cada modelo los
conjuntos de entrenamiento son casi iguales). Pero las estimaciones calculadas
en cada muestra de la validacion cruzada estan altamente correlacionadas vy,
por lo tanto, la media de esos estimados tendra una varianza alta. En cambio,
en la validacion cruzada K-fold, la varianza es menor en el error de test pues
hay menos superposicion en los conjuntos considerados. Se ha determinado que
tomando los valores K =5 o K = 10 en la validacién cruzada K-fold, el error

de test estimado tiene menor sesgo y varianza [47].
Validacion LPO (Leave-p-out)

La validacién cruzada con p-out deja p observaciones como conjunto de
validacién. Es computacionalmente costosa pero los métodos distribuidos uti-

lizados para Big Data pueden ser aplicados en esta técnica [1].

5.3.2. Evaluacion de los modelos de clasificacion

Para el caso de la clasificacion se espera que un buen clasificador tenga
por lo menos una performance mejor que uno que trabaja aleatoriamente. Por
ejemplo un clasificador binario aleatorio tiene un error de 0,5 y un clasificador
en K clases tiene un error de (1 — 1/K).

El error de la muestra se define como el porcentaje de errores sobre el total
de las observaciones disponibles. Si h(x) es el modelo y f(z) la funcién real, el

error de la muestra s es el expresado en la Ec. (5.12).

erroryp) = %Zc?(f(x) # h(z)) (5.12)

zeS
El valor n representa el total de casos.

En la Ec. (5.13) se expresa el error verdadero.
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error,(h) = Probabilidad,cr[(f(x) # h(x))] (5.13)

El error verdadero de una hipétesis h con respecto a la funcién objetivo f y
una distribucién F, es la probabilidad de que h prediga un resultado diferente

a f en una muestra tomada de acuerdo con dicha distribucién F'.
FEvaluacion de los modelos de Precision y recuperacion

Los modelos de recuperacién de la informacién son aquellos que para una
determinada consulta devuelven al usuario un conjunto de posibles soluciones.
Los ejemplos méas notorios son los motores de bisqueda en la Web y los sistemas
de recomendacion. Estos modelos también pueden ser considerados como un
tipo de clasificador. La precisién (o relevancia) y la exhaustividad (también
llamada recuperacién o alcance) tienen diferentes objetivos. La precision es el
porcentaje de items seleccionados que son relevantes. Si la cantidad de objetos
devueltos por el sistema, son representados mediante #s y la cantidad de los

que son relevantes por #rs, la precisién P se define en la Ec. (5.14).

_ #rs
_%

Si la precision es alta, es méas probable que el usuario que recibe las suge-

p (5.14)

rencias del sistema no pierden demasiado de su tiempo mirando las cosas que
son irrelevantes, no obstante, se asume que ha recibido mas informacion 1til
de la que necesita.

La precision por si sola no es una buena métrica en algunos casos. Por
ejemplo, si un clasificador binario con salida en dos clases: A y B, clasifica
todo como A y si se conoce de antemano que el 95% de los datos son de
A, se obtiene una precision muy alta. Sin embargo, el clasificador no es muy
acertado, ya que no cataloga nada como B.

Para complementar a la precision se utiliza la exhaustividad, definida como
el porcentaje de iftems relevantes seleccionados. En la Ec. (5.15) se define el
alcance R, siendo #r la cantidad de objetos relevantes y #rs el total de items

relevantes seleccionados.

s
_%

Tanto para la exhaustividad, como para la precision, para evitar la division

R (5.15)

219



5 Errores y Evaluacion de los Modelos

entre cero, se puede sumar 1 al numerador y al denominador.
Matriz de confusion

En base a los objetos recuperados y a la relevancia de ellos, es posible rea-
lizar otro tipo de evaluaciones, a través de un cuadro donde se enumeran la
cantidad de casos, para los escenarios posibles entre recuperacion y relevan-
cia, teniendo en cuenta los errores y aciertos del sistema. Por ejemplo, si los
elementos recuperados son relevantes, se tiene un caso de verdadero positivo
(T'P), vy, si no lo son, se trata de un escenario de falso positivo (F'P). Si no
se recuperan elementos irrelevantes, se trata de verdadero negativo (T'N), v,
si son relevantes y no recuperados se denominan falso negativo (F'N). Las po-
sibilidades se ven en la Tabla 5.1. Las cuatro posibilidades definen un cuadro

denominado matriz de confusion.

Relevante | Irrelevante
Recuperados TP FP
No Recuperados FN TN

Tabla 5.1: Matriz de confusién

Tomando en cuenta esta matriz, la precision y el alcance se reescriben de

acuerdo a las ecuaciones (5.16) y (5.17), respectivamente.

TP

P=Tprp (5.16)
TP

R=Tprrn (5.17)

5.3.3. Balance entre precision y recuperacion

Al estudiar el balance entre precisién y exhaustividad, es importante ob-
servar qué sucede en los extremos. Un clasificador optimista, es aquel, que a
la mayoria de los inputs los clasifica positivamente. La mayor parte de los po-
sitivos son calificados como tales. Esto significa que tiene una exhaustividad
perfecta, no implicando lo mismo en términos de precisién. El clasificador pe-
simista califica a muy pocos positivos, solamente los clasifica si esta seguro de
que son positivos. Tienen alta precisién, pues los calificados positivos, es muy

probable que lo sean, sin embargo, poseen muy baja exhaustividad.
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Se puede establecer un balance entre modelos de baja precisién y los de
alta precisién, o de un modelo de alto alcance a uno de bajo alcance. Para
ello, se utilizan probabilidades para el trade off entre precisién y alcance. Si se
considera un valor de la probabilidad de que la clasificacién sea +1, se establece
un umbral a partir del cual, si la probabilidad es mayor que aquel, entonces
es +1, y, en caso contrario, es —1. De acuerdo al umbral, se puede definir si el
clasificador es optimista o pesimista.

Si el umbral es 0,999, predice positivo cuando estd completamente seguro
y predice al resto de los casos negativamente, por lo que se le califica como un
clasificador pesimista. Si el umbral es muy bajo, por ejemplo, 0.001, significa
que la mayoria de los inputs son clasificados positivamente, por lo que se le
califica como un clasificador optimista.

Por lo tanto, variando al umbral entre 0 y 1, se puede alternar de un

clasificador optimista a uno pesimista.

Curvas de precision vs alcance para interpretar la performance de un cla-

sificador

Generalmente, pueden existir regiones sobre las cuales uno de los clasifica-
dores es mas efectivo que el otro. En la Figura 5.5 se comparan dos clasifica-
dores A y B. El punto de corte de las dos curvas, definen dos regiones, donde
en cada una de ellas, uno de los clasificadores tiene una performance superior

al del otro, alternandose.

FPezimista i
1 ! —&— Clasiticador B
|
!
Precision I
I
I
[
/ﬁ.l:am:g \'\ 1 Optimista
:

Clasificador B ez mejor Elasifi:adl}rﬁ.esmejl}r

Figura 5.5: Comparacion de clasificadores

Curvas ROC

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic), representan grafi-

camente la sensibilidad de un problema de decisién binaria, de acuerdo a la
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variacién del umbral de discriminacion [48]. La curva ROC' describe la relacion
entre precisién y recuperacion, a lo largo de un balance que muestra como la
recuperacion del sistema crece conforme la precision decrece. Otra interpreta-
cién de este grafico, es la representacion de la razon de verdaderos positivos
frente a la razén de falsos positivos, considerados de acuerdo a la variacién
del umbral de discriminacién (valor a partir del cual se decide que un caso es
positivo).

El andlisis de la curva ROC, o simplemente andlisis ROC, proporciona
herramientas para seleccionar los modelos posiblemente 6ptimos y descartar
otros modelos independientemente del costo de la distribucion de las dos clases
sobre las que se decide. La curva ROC' es independiente de la distribucion de
las clases en la poblacion. Este tipo del anélisis se relaciona de forma directa y
natural con el anélisis de costo/beneficio en toma de decisiones diagndsticas.
El eje de las ordenadas representa a los verdaderos positivos (T'P) (todos
los objetos que deberian ser aceptados por el filtro). El eje de las abscisas
representa los falsos positivos (F'P). En la primer imagen de la Figura 5.6 se
representa el balance TP — F'P, donde se debe aceptar un 20 % de FP para
obtener un 80 % de T'P (a los efectos de un buscador Web esto implicaria una
baja performance).

El punto (0, 0) indica que no se devuelve ningiin 7' P aunque no hubo ningin
FP. El punto (1, 1) indica que se devuelve todos T'P si bien son todos F'P, es
decir, permite pasar todo el contenido, no filtrando nada.

En la segunda imagen de la Figura 5.6 se representa la calidad de los
modelos donde el que tiene mayor drea (linea azul), es el mejor. Cada curva,
dependiendo del punto donde comienza a crecer aceleradamente, denominado
«punto codo», indica qué tipo de clasificador es [49]. Se puede apreciar dicho

punto en la tercera imagen de la Figura 5.6.

P TP ™

/

FP FP FP

80%

20%
Balance TP - FP Calidad de los modelos Punto codo del clasificador

Figura 5.6: Curvas ROC

Cuanto mas pequeno sea el valor de los F'P para alcanzar el punto codo,
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mejor serd el clasificador. Si bien la curva que se obtiene es de utilidad, se

acostumbra considerar el drea bajo la curva. Para una curva que se comporta

adecuadamente, su drea suele tender a 1 (que es el drea total de un cuadrado

de lado igual a la unidad). Cuanto més préximo al valor 1 se encuentre, mejor
1

filtro se obtendra y, cuanto mas préximo a 3, se trata de un modelo casi

aleatorio.

5.3.4. Conjuntos de entrenamiento, evaluacion y costos

En lugar de separar al total de observaciones en dos conjuntos, se divide
en 3 subconjuntos: entrenamiento, validacién y testing. A partir de ellos, se
estudia un procedimiento para seleccionar el modelo con mejor desempeno y
probarlo. En el caso de que la cantidad de datos sea suficiente, se prepara el
modelo con el conjunto de entrenamiento, se seleccionan entre varios modelos
a través de un pardmetro sobre el set de validacion y, finalmente, se prueba
sobre el conjunto de testing (el conjunto de testing nunca deberfa ser utilizado
para las instancias del aprendizaje).

El conjunto de entrenamiento proporciona una curva de ajuste w,. La idea
es aplicar un test de performance sobre el conjunto de validacion a los efectos
de seleccionar \* para que w} presente el menor error de test. Luego se evalia
el error generalizado de w} sobre el conjunto de testing. Los errores pueden

determinarse del siguiente modo:

Error de entrenamiento

1 & ) .
Erroriain(w) = o — > (h(x®) — y)? (5.18)
i=1
Error de validacion
1 Myalid . )
Erroryga(w) = M Moatid Z (hw(x1(;21¢d) - yz(;glid)z (5.19)
Error de test
1 Mtest (Z) (Z) )
E?“T'O?“test (U)) = th . Z (hw(xtest) - ytest) (520)
et =1

Las dimensiones para la particion en los tres conjuntos pueden ser por ejem-

plo: conjunto de entrenamiento 80 %, validacién 10 % y testing 10 %. También
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puede ser 50 %, 25 %, 25 % respectivamente [3]. En caso de no disponerse de su-
ficientes puntos para el conjunto de testing, se puede usar la validacién cruzada
como técnica para controlar el balance entre el ajuste y la capacidad predictiva
(en este caso no se estd evaluando el modelo sino que se esté controlando dicho
balance).

En la validacion cruzada K-fold, las N observaciones son divididas en k
conjuntos formados aleatoriamente de tamano %, quedando fijos para todo
el proceso. Cada uno de dichos subconjuntos sera un set de validacion. Las
observaciones restantes se usan para entrenar el modelo para cada valor de \.

Dado un valor A, se considera un bloque de entre los K subconjuntos y se
ajusta la curva con el resto de los datos obteniéndose un f en funcién de A\ y
N. Del bloque de validacion se obtiene un errorg(A). Esto se repite para cada
uno de los otros bloques. Luego se calcula el error de validacion cruzada de A,

que es el promedio del error obtenido en cada uno de los bloques.
Algoritmo para validacion cruzada K-fold

Dados N puntos y un nimero K, dividir aleatoriamente el dataset en N/k
conjuntos. Para k=1... K
Elegir el subconjunto de validacién k y considerar los restantes
como conjuntos de entrenamiento.
Estimar w,x) en los conjuntos de entrenamiento.
Calcular el error de validacion en el subconjunto de validacion
k :errori(X).
Calcular el error promedio de la VC (validacién cruzada)
VOW) = (1/K)(K, errory (V)
Luego, repetir el proceso para cada uno de los A a ser considerados, eli-

giéndose el A que minimiza el error de VC.
FEvaluacion de hipotesis basada en costo

Como ejemplo introductorio, suponer que existe un sistema al cual se desea
entrenar para detectar y eliminar correos electrénicos entrantes que son spam.
En este caso se puede presentar situaciones en las cuales es preferible que no
detecte un correo spam y lo deje pasar a que identifique un correo bueno como
spam y lo elimine. Esta evaluacion es comin en diagnéstico de enfermedades

y deteccion de intrusos. En este tipo de evaluacion, se calcula el costo de un
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error de un clasificador. Como se habia expresado, la precision no es la mejor
medida para evaluar un modelo. La manera mas habitual de expresar estos
costos, en términos de clasificacion, es a través de una matriz de costos. Si
el clasificador tiene n categorias, la matriz es cuadrada de dimension n. Las
filas interpretan lo que predice el clasificador, las columnas el comportamiento
real y en la celda correspondiente, ira un valor que indica el costo del error o
del acierto (en el caso de acierto es cero). A su vez se construye otra matriz
llamada «de confusién», con la misma estructura donde se enumeran los casos

que ocurren. El costo viene dado por la siguiente funcién (Ec. (5.21)) [3]:

costo = Z Ci ;- M; (5.21)
1<i<n,1<j<n
La notacién anterior implica la multiplicacion elemento a elemento de las
matrices de confusién y de costos.
Utilizando la ecuacién (5.21) se determina el costo del clasificador, para el

cual es deseable que sea lo menor posible.
Ejemplo 5.1

Matriz de costos C (se refiere a acciones tomadas ante un paciente y el

costo que un error implica, en este caso el paciente puede ser alta, observacion

o CTI).

Real Real

Matriz de Alta Observacién | CTI Matriz de Alta Observacion | CTI
Confusién médica Costos médica

Alta médica 30 3 2 Alta médica 0 15000 100000

Observacién 12 32 1 Observacién 1500 0 50000

CTl 3 5 12 CTl 3000 2000 0

Estimado Estimado

Figura 5.7: Matriz de confusién y de costos asociados

En el ejemplo de la Figura 5.7 el costo es: 332000
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Anexo 6

Métodos empleados en

aprendizaje automatico

En este anexo se analizan algoritmos que emplean aprendizaje automatico
para su funcionamiento, describiéndose detalladamente algunos de los concep-

tos introducidos en el Capitulo 4, Técnicas generales de Data Mining.

6.1. Clasificadores

En esta seccién se analiza con mayor detalle el perceptréon y la SVM en la

clasificacion.

6.1.1. EIl perceptrén

El perceptron es una funcién utilizada para efectuar clasificaciones binarias.
La decisién se realiza a través de un umbral apropiado, que define dos regiones,
donde son asignadas las observaciones [4]. Se define por medio de una funcién
f, un vector x y otro vector de pesos w tales que, cada componente z; de x

tiene asociado un peso w; de w y un valor de umbral 6, que verifican la Ec.
(6.1).
f(x,w) =+1six.w >0y sino f(x,w) =—1 (6.1)

La ecuaciéon x.w = 6 es un hiperplano que divide al espacio en dos partes, el
cual permite clasificar a los puntos. Puede ocurrir que los datos se distribuyan

con cierta geometria en el espacio, de manera tal que no sea posible, en primera
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6 Métodos empleados en aprendizaje automatico

instancia, una solucion basada en un hiperplano. En algunos casos, en los cuales
no es evidente tal separacion, existen soluciones en las que se pueda aplicar el
perceptron. Por ejemplo, si los datos se distribuyen en dos anillos concéntricos
y disjuntos, se pueden usar coordenadas polares y la separacion del hiperplano
puede realizarse en los puntos cuyo radio es mayor o menor que un determinado
umbral [4].

Algoritmo para el perceptron

En el algoritmo se inicializa w con todas sus componentes cero. Se asume
que el umbral es cero (f = 0). Se define un parametro de razén de aprendizaje
71 real positivo el cual no puede ser pequeno pues la convergencia seria lenta, ni
grande, pues el modelo puede saltar de una solucién a otra, oscilando alrededor
del 6ptimo, provocando una convergencia lenta. Por otro lado, puede ocurrir
que no haya convergencia.

A continuacién, se considera cada dato de entrenamiento (x,y) donde el
punto x tiene asociada una etiqueta y.

Sea y! = w.x . Si ¢! e y tienen el mismo signo, w permanece incambiado.
Si y! e y tienen distinto signo o y' = 0, se reemplaza w por w + nyx. Esta
transformacién mueve al hiperplano en el sentido de que x permanece en el

lado correcto del semi hiperplano (Figura 6.1).

El perceptrdn divide al espacio con un hiper plano en dos partes Un punto x1 mal clasificado mueve al vector w

Figura 6.1: El perceptréon (Origen: Mining of Massive Datasets Leskovec J, Raja-
raman A, Ullman J - 2014)

Ejemplo 6.1

El siguiente ejemplo es una adaptaciéon de un caso proveniente de Mining
of Massive Datasets Leskovec J, Rajaraman A, Ullman J) Se considera los
datos de entrenamiento de la Tabla 6.1. Se entrena un perceptrén para decidir

si un correo electrénico es spam o no. El conjunto de entrenamiento consiste
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6 Métodos empleados en aprendizaje automatico

X | Y | Recompensa | El | De | Rusia | Y
a |1 1 0 1 1 +1
b |0 0 1 1 0 -1
c |0 1 110 0 +1
d |1 0 0 1 0 -1
e |1 0 110 1 +1
fl1 0 1 1 0 -1

Tabla 6.1: Tabla de entrenamiento para email spam

en pares (x,y) donde x es un vector formado por ceros y unos z; = 1, si la
palabra z; estd presente en el email y z; = 0 cuando no lo estd). La etiqueta
y = +1, significa que el correo es reconocido como spam e y = —1, cuando no
lo es. Se toma como ratio de aprendizaje 1 = %

Se inicializa el vector w, w = [0,0,0,0,0], y se considera la primera ob-
servacién, x = [1,1,0,1, 1], la cual corresponde al caso x = a . Por lo tanto,
w.a = 0, es decir, y! = 0. De acuerdo con el algoritmo, se cambia w por

w + nyx. Geométricamente w se mueve en la direccion del vector x=a.
1
W— W+ (5)(+1)a
11 11 11 11

220 2]=[=2.202==
272’ ’2’2] [2’2’ ’2’2]

A continuacion se considera el vector x = b, obteniéndose:

w =1[0,0,0,0,0] +

11 11 1
b=[=,=,0>-].0,01,1,0 = =
Wb [272707272] [0707 9 70] 2

Al ser la etiqueta de b igual a —1, se considera que esta mal clasificado,

por lo tanto:

w=w+(1/2)(-1)b =
[1/2,1/2,0,1/2,1/2] — [0,0,1/2,1/2,0]
= [1/2,1/2,-1/2,0,1/2]

Sucesivamente, se aplica el mismo procedimiento con los demas vectores.
De esta manera se construye un vector w que clasifica correctamente todos los

vectores del conjunto de entrenamiento.
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Convergencia del perceptron

La convergencia del perceptrén no estd garantizada, ya que depende de
que los datos sean linealmente separables. Aun existiendo un hiperplano que
separe los dos tipos de muestras, el vector w puede repetirse y asi, entrar en
un loop. Sin embargo, si se trata de datos masivos, la repeticiéon de un vector
puede ocurrir luego de un gran intervalo de tiempo y si el algoritmo termina
bajo alguna condiciéon de parada, no se podria detectar esta repeticion. Para

estos casos particulares, el algoritmo Winnow asegura la convergencia [4].
Algoritmo Winnow

El algoritmo Winnow funciona considerando un vector x formado por 0's
y 1's y las etiquetas de salida son +1 y -1. Sélo produce valores positivos para

los componentes de los pesos. Se computa w.x y se compara con 6 .

s Siwx>f0ey=+1ow.x <fey=—1, el ejemplo esta bien clasificado
y no se modifica w.

s Siw.x <fey=+1, el wes muy bajo donde las componentes de x son
1 y se duplican para dichos componentes los valores del peso. Es decir,
si la componente x; = 1, w; pasa a valer 2 * w;.

» Siw.x >6ey=—1el wes muy alto donde las componentes de x son
1, por lo que se dividen entre dos las correspondientes componentes del

peso. Es decir, si x; = 1, w;, pasa a valer w;/2

Esto se aplica a todos los elementos del conjunto de entrenamiento. La
eleccién del factor 2 es para aumentar el peso en caso de que el producto
resultara un numero bajo, y la clase es +1. Es % cuando se quiere disminuir
el peso en el caso de que el producto sea mayor que el umbral y la etiqueta es

—1.
Variacion del umbral 6

En ocasiones, no se conoce de antemano cudl es el mejor valor para 6,
por lo que es incorporada al vector w como una componente méas [4]. En
tal caso se tiene w = [wy,...,wq, 0] y x = [21,...,24, —1]. De este modo se
evalia w.x — # > 0. También puede adaptarse Winnow a esta modalidad,

considerando los vectores modificados de x y w, teniendo en cuenta que si la
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etiqueta es positiva y se necesita aumentar los w;, se asigna w; = 2% w; y 0

0
pasa a valer 3.
Perceptron multi clase

Sea k, el nimero de posibles etiquetas para un conjunto de entrenamien-
to que esta formado por k clases (k > 3). Se comienza con la clase i, y sea
0 el umbral comun a todas ellas. Se entrena el perceptrén para cada clase,
obteniéndose k vectores de pesos w donde cada uno de ellos define una cla-
se (cada una identificada por w;). Dados una clase w; y un punto x que se
pretende clasificar, se calcula w;.x para todo ¢ = 1,2, ..., k. y se considera el
mayor valor obtenido. Si éste supera al umbral, x pertenece a la clase a la que

correspondié dicho méximo, si no, el punto no pertenece a ninguna [4].
Limataciones del perceptron

En la Figura 6.2 se ilustran tres limitaciones del algoritmo.

Caso A: asumiendo el costo de sobre ajustar el modelo, se puede resolver
los puntos que estan mal clasificados.

Caso B: el punto rojo puede pertenecer a la clase cuadrados o a la clase
circulos dependiendo del hiperplano que se considere.

Caso C: ilustra el caso en que generalmente mas de un hiperplano pueden
separar las clases (si existen) y algunos, al estar desviados hacia una de las dos
clases pueden no ser los éptimos, ya que el perceptron converge conforme el

hiperplano separador alcanza la regién entre las clases.

Figura 6.2: Limitaciones del perceptrén (Origen: Mining of Massive Datasets Les-
kovec J, Rajaraman A, Ullman J - 201})

Perceptrones con MapReduce

Consiste en ejecutar productos escalares w.x en paralelo.
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Funcién Map : Cada tarea de Map conoce el vector w en todo instante
y calcula para cada vector x el producto w.x comparandolo con la etiqueta
(+1 0 -1) . Si coincide, no es necesario formar ningin par (llave, valor), en
caso contrario, se origina un par (i,nyx;) que va a ser la coordenada que va a
modificarse. Si x; = 0, tampoco es necesario crear el par. El producto nyz; es

el incremento que se debe agregar a w;.

Funcién Reduce: suma todos los incrementos asociados a cada componente
de cada una de las observaciones. Si el vector w cambia se debe ejecutar

nuevamente el algoritmo con el mismo conjunto de entrenamiento.

6.1.2. Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Las limitaciones mencionadas del perceptrén a la hora de separar regiones
en el espacio de los datos, pueden ser solucionadas por medio de las maquinas
de vectores de soporte (Suport Vector Machine, SVM).

Figura 6.3: Mdquinas de vectores de soporte (Origen: Mining of Massive Datasets
Leskovec J, Rajaraman A, Ullman J - 2014)

Una SVM selecciona el hiperplano con el mayor margen entre éste y los
conjuntos de entrenamiento. En la Figura 6.3, el coeficiente b de la ecuacion
wX + b = 0 cumple la misma funciéon que 6 en el perceptrén. Los vectores
de soporte son los puntos que definen los dos hiperplanos paralelos. En el
caso del plano se necesitan dos puntos para definir la recta en una clase y
otro para obtener el paralelo en la otra clase (si la dimensién del espacio es
d se requieren, al menos, d+1 vectores de soporte [4]). La funcién objetivo se

plantea a continuacion.
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Funcion objetivo

Dado un conjunto de entrenamiento (z1,41), (2, y2), .-, (Tn, Yn), se busca
maximizar 7 (variando w y b) con la restriccién de que y;(w.z;4+b) > + para
todoi=1,2,...,n.

El valor de y; puede ser 1 o -1 y determina de qué lado del hiperplano esta el
punto x;. Si y = +1 entonces w.x > v y si y = —1 entonces w.x < —v. El
planteo anterior no funciona bien ya que aumentando w y b también aumenta
~v. Esto se resuelve normalizando w (dividiendo al vector por su norma ﬁ)

Normalizar al vector implica transformarlo en un vector unitario. Se busca

W

Twl’ el cual separa a los hiperplanos

maximizar v, que es el factor que multiplica

paralelos.

-
7 williwll

Figura 6.4: Replanteo de la funcién objetivo de la SVM (Origen: Mining of Massive
Datasets Leskovec J, Rajaraman A, Ullman J - 2014)

En la Figura 6.4 se puede apreciar a x;, como uno de los vectores de soporte
y Xo su proyeccion sobre el hiperplano mas alejado. La distancia entre x; y X2

en unidades o es 27, obteniéndose la Ec. (6.2).

w
T] = X9 + 27— (6.2)

[w i

Al estar x; en el hiperplano definido por w.x + b = +1, sustituyendo x;

por x se obtiene la Ec. (6.3).

w

Reagrupando términos, se obtiene la Ec. (6.4).

w.Ty + b+ 27L =1 (6.4)

lw i
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Considerando que w.x3+b = —1 (porque pertenece al hiperplano w.z+b =

—1), se obtiene Yiwp = 1. Debido a que w.w = | w ||?, se llega a la Ec. (6.5).
1

T W (0:)

Las consideraciones anteriores permiten reformular el problema de optimi-
zaciéon, pasando de un problema de maximizacién a otro de minimizacién (de

|| w ||), puesto que al disminuir éste, el pardmetro v aumenta [4].
Reformulacion de la Funcion Objetivo

Dado un conjunto de entrenamiento (z1,y1), (Z2,%2), ---, (T, y» ), minimizar
| w || (variando w y b) con la restriccién de que y;(w.z; + b) > 1 para todo

i=1,2,...,n.
Separadores optimos

Luego de establecidos los vectores de soporte, puede ocurrir que haya pun-

tos mal clasificados o demasiado cercanos al hiperplano separador (Figura 6.5).

Mal clasificados \

Muy cercaala
frontera

EANN

w.x +b=0

Fig 3 MYS- Puntos mal clasificados WX #b=-1

Figura 6.5: SVM, puntos mal clasificados o cercanos al borde (Basado en: Mining
of Massive Datasets Leskovec J, Rajaraman A, Ullman J - 2014)

Es de interés penalizar los puntos mal clasificados proporcionalmente a
la longitud del vector que apunta al punto. Los puntos que estan cerca de
la frontera pero bien clasificados, son penalizados en forma proporcional a la
distancia del plano separador correspondiente a cada uno. Considerando los

aspectos nombrados, se minimiza la funcién (6.6) [4].

n n d
1
flw,b) = 3 Zwﬂ + C’Z max{0,1 — yz(z wjz;; +b)} (6.6)
i=1 i=1 j=1
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El primer término fomenta a obtener un || w || pequeno como se formu-

[[w]?
2

| w || v porque la derivada parcial % de cada sumando es w;, quedando

la en la funcién objetivo (se utiliza porque es lo mismo que minimizar
con igual dimensiéon a los efectos de posibilitar la suma con los valores del
segundo término. Este segundo término corresponde a la penalizacion que se

mencioné anteriormente y se expresa en la Ec. (6.7).

n d
L(zi,yi) = C Y maz{0,1 - y;(Y _wjwi; +b)} (6.7)
i=1 Jj=1

La constante C' se denomina parametro de regularizaciéon e intenta reflejar
la importancia de una mala clasificacion. Si no hay problemas con dichos puntos
se toma un C' pequeno, de lo contrario se considera un valor mayor [4]. El
segundo término se denomina funcién bisagra [4]. Sea z; = yi(Z?zl w;xi; +b).
Siz; > 1, L(x;,y;) toma el valor 0, pero aumenta a medida que z; decrece. Por
lo tanto, dicha funcién no es derivable para z; = 0, debiéndose operar de la
siguiente manera [4]:

Si y; = +1 (la muestra es positiva):

oL :
S 0 si ijxij +b>1ysinoes — x; (6.8)
i =1
Si y; = —1 (la muestra es negativa):
oL :
S 0 si ijxij +b < —1ysinoes (6.9)
(2 le

Finalmente (6.8) y (6.9) se pueden consolidar en una sola ecuacién (6.10),

incluyendo el valor de ;.

oL
8wi

d
=0 si yz(z wizi; +b) > 1y sinoes —yx; (6.10)

Jj=1
Procesamiento de grandes datasets

Para grandes datasets es preferible usar gradiente descendente estocdstico
que hace un procesamiento por pequenas cantidades de puntos de la muestra.
También es de interés utilizar implementaciones en paralelo de la SVM

mediante el empleo de MapReduce. Para ello se distribuye entre los mappers
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las muestras y los valores de w y b que son usados por cada uno de ellos. Se
itera todas las veces que sea necesario y luego el reduce promedia los w y b
actualizados que pueden ser transferidos nuevamente a los maps volviéndose a

repetir el ciclo.

6.1.3. Conclusiones

El conjunto de entrenamiento del perceptron presenta tinicamente dos eti-
quetas: positivo y negativo. De acuerdo a la etiqueta, los puntos correspondien-
tes son separados por un hiperplano. La convergencia a este plano, se logra
ajustando la razon de aprendizaje sobre la direcciéon donde se calcula el pro-
medio de los puntos mal clasificados. Debido a las limitaciones que presenta
este modelo para lograr la convergencia, se introdujo el algoritmo Winnow, el
cual asegura la convergencia en caso de existir un hiperplano separador.

Determinar la mejor recta que separa las regiones es una limitacion del
perceptron, lo cual es subsanado por las maquinas de vectores de soporte.

Las maquinas de vectores de soporte pueden manipular millones de carac-
teristicas. El modelo es caracterizado por un vector normal al plano separador
y expresado por una funcién objetivo. Una forma de optimizar la funcion ob-
jetivo es por medio del algoritmo de gradiente descendente si los datasets son
pequenos. Si son de gran volumen, se puede utilizar gradiente estocéastico o

técnicas de procesamiento paralelo.

6.2. Reduccion de la dimension

A continuacién, se describen algunas técnicas para la reduccién de la dimen-
sién en matrices: PCA (andlisis de componentes principales), descomposicién

UV, SVD (descomposicién por valores singulares) y CUR.

6.2.1. Analisis de componentes principales, PCA

La técnica PCA permite, dado un conjunto de datos identificados por sus
coordenadas en un espacio de alta dimension, realizar la buisqueda de las direc-
ciones donde los datos se alinean mejor. Los datos se disponen en una matriz
M y el método consiste en calcular los valores propios de MMT o de MTM

[3]. El objetivo del algoritmo es que los datos en altas dimensiones, pueden
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ser sustituidos por su proyeccion sobre los ejes mas importantes. Estos ejes
estan asociados a los vectores con los mayores valores propios. De esa forma,

los datos originales se representan en un espacio de menor dimensién [4].

6.2.2. Descomposicion UV

Es una instancia del método de descomposiciéon SVD. Dada la matriz M,
se trata de obtener otras dos matrices U y V, tales que: M = U x V (con
dim(M)=m xn ,dim(U)=mxdy dim(V)=d xn)

Se trata de encontrar U y V, tales que su producto se aproxima a M en los
valores que no se encuentran en blanco (es frecuente que estas matrices sean
sparse, por ejemplo, la matriz de utilidad de los SR). En este caso, se puede
considerar que los usuarios y los items pueden ser caracterizados en d dimen-
siones, pudiéndose emplear los valores obtenidos en U x V', para predecir los
valores sin entrada en M. La métrica méas adecuada para medir la proximidad
entre M y U x V| es RMSE [4], tomando el cuadrado de la diferencia entre los
elementos de M, que no estan en blanco y el correspondiente en U x V| para
luego calcular el promedio, dividiendo entre la cantidad de entradas que no
estan en blanco en M y efectuando su raiz cuadrada. A los efectos practicos,

se puede considerar minimizar la suma de los cuadrados en lugar del RMSE
[4].

6.2.3. Descomposicién en valores singulares (SVD)

La descomposicién SVD permite la representacion exacta de cualquier ma-
triz y también permite eliminar las partes menos importantes de ésta.
Sea A una matriz de dimensiones m X n, que se quiere descomponer en el

producto de 3 matrices dado por la Ec. (6.11).

A[an} = (U[mxr])<2)<‘/[n><r]>T (611)

[rxr]

La matriz A representa a la matriz de entrada. La matriz U es singular
izquierda de vectores (en el caso de los SR, m puede representar documentos
o peliculas y r pueden representar conceptos). La matriz ) estd formada con
los valores singulares, es una matriz diagonal (tiene todos sus valores positivos,
ademds de estar ordenados en forma decreciente) y representa la «fuerza» de

cada concepto [4]. La matriz V' es matriz singular derecha. El valor de la
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dimension r es pequeno. Se puede pensar que el valor r es el rango de la
matriz A. La matriz U se puede considerar muy fina, es decir, pocas columnas
y m filas, y a la matriz V1 como un pequefio nimero de filas, pero con n

columnas (representando a los vectores singulares).

Apsen U VT (6.12)

El teorema de descomposicién SVD se expresa en la Ec. (6.12) y establece
que se puede descomponer una matriz real en el producto de las tres matri-
ces, U,>,V | siendo dicha descomposicién unica y todas las entradas, valores
reales. Las matrices U y V son ortogonales en sus columnas, las cuales son
vectores unidad. A su vez, las columnas de U y de V' son ortogonales entre sf;
en otras palabras, esos vectores forman una base del espacio. Se verifica que
VIV =1y UTU = I. La importancia de SVD radica en la interpretacién de
las 7 columnas que forman la matriz U.

Un ejemplo de uso es considerar a la matriz A, la cual contiene filas que
representan a los usuarios y columnas a las peliculas, la persona indica si le
gustd o no la pelicula, calificando con 1 estrella si no le gusté y con 5 si le
gusté mucho. La idea del método es descomponer la matriz utilizando SVD,
con la intenciéon de descubrir conceptos. Algunos de esos conceptos no son
interesantes y son los que se tratan de reducir a través del método. Una forma
de hacerlo es considerando al conjunto de los p menores valores singulares
como cero, lo que permite eliminar las correspondientes p filas de U y V' (una

detallada justificacién se puede leer en [4]).
Costo computacional del SVD

SVD permite identificar correlaciones lineales en los datos (es capaz de

identificar dimensiones a lo largo de las cuales, se distribuyen los datos)
Relacion entre SVD y descomposicion en valores propios

Dada una matriz, se realiza su SVD vy, a partir de ésta, se hace su des-
composicion en valores propios. La relacion entre valores propios y valores
singulares, es que el cuadrado de éstos, son los valores propios de la matriz [4].
La descomposicién en valores singulares, da la mejor aproximacién del rango
en términos de la norma de Frobenius. Esto otorga la mejor proyeccion de los

datos, en un espacio de dimensiones menor (es decir, si se vuelve al espacio
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original, la suma de los cuadrados de los errores, al reconstruir, es la menor).
Sin embargo, SVD tiene el problema de ser dificil de interpretar (determinar a
qué concepto corresponde cada vector singular). Otro problema, es que muchas
veces la matriz A, tiene muchos ceros, pero al hacer el SVD las matrices U
y V transpuestas se vuelven densas. Por este motivo, éste método no es muy
utilizado [4].

Existen otras técnicas, que mantienen la condicion de sparse, como por

ejemplo, la descomposicion CUR.

6.2.4. Descomposicion CUR

El método C'UR es otra técnica de reduccién de dimensién. Dada la matriz
A, se pretende descomponerla en el producto de 3 matrices: C, U y R. En este
método, el error de reconstruccién es un poco méas grande, pero el costo de
computacién, es menor. La matriz C' contiene ciertas columnas de la matriz A.
La matriz R contiene filas de A. El método presenta como ventaja principal que
si A es sparse, las dos matrices C'y R (que son las que se corresponderian con U
y V en SVD) son sparse también. Sélo la matriz denominada U es densa pero
no afecta porque es pequena. Se demuestra que la convergencia de A se asegura
a medida que aumenta el valor de la dimensién r. No obstante, en la practica,

se utilizan valores més chicos de 7 obteniéndose buenas descomposiciones [4].
Funcionamiento de CUR

Antes de ver el funcionamiento se efectiia el calculo de la seudo inversa
de una matriz diagonal. El siguiente resultado se necesita para justificar la
obtencion de la matriz U en la descomposicion.

Sea Z una matriz diagonal, si sus valores son distintos de cero, se obtiene
su inversa como la matriz diagonal con la inversa de los elementos de Z

Suponer que W = XZY | siendo XZY un SVD, (la matriz X es orto-
normal en las columnas e Y lo es en las filas [4]) y, debido a la orto-normalidad,

X 1=XTeY '=YT Si X, ZeY tienen inversas, se verifica:

Wl=vy lz7'x1=yTz'x"T

Al construir la inversa de Z, que es matriz diagonal, puede ocurrir que
algiin elemento de su diagonal sea 0. En este caso se define Z*, también matriz

diagonal, formada por el valor 0 si la entrada correspondiente en Z es 0, y el
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valor de su inverso si no lo es (Z.Z% es una matriz diagonal con valores 0 y 1
en ella). De ahi que a Z7 se le denomina seudo-inversa.

Sea A una matriz m X n, se elige un nimero r de conceptos que serd uti-
lizado en la descomposicion. La descomposicion CUR de A comienza con una
eleccion aleatoria de r columnas de dicha matriz, formandose una matriz C,
de dimensiones m x r. De la misma manera se eligen r filas de A, formandose
otra matriz R, de dimensiones r X n.

Para seleccionar una columna se calcula el cuadrado de la norma de Fro-
benius de dicha columna y se divide por el cuadrado de la misma norma de
la matriz A. Este procedimiento establece una probabilidad que es utilizada
para la seleccion para cada fila o columna. Es importante notar que la misma
columna, puede ser seleccionada muchas veces. Con las filas, se procede de
la misma forma que con las columnas. Luego de elegidas las componentes de
C' v R, es conveniente escalar los valores dividiendo por la raiz cuadrada del
numero esperado de duplicados de esa fila o columna de A. El algoritmo es

similar para las filas.
Algoritmo para muestrear columnas

Entrada: A € R™*" tamano de la muestra ¢
Salida: Cy € R™*¢
Para z = 1: n (columnas)
P(x) =35 Al 2)?) 32, A1, )
Para i = 1 : ¢ (muestreo de columnas)
Tomar j € 1:n basado en la distribucién de P(z)
Caleular Cy(:, i) = 2L

V/eP()

En caso de que haya duplicados se pueden descartar o, si no, multiplicar
la columna o fila original, por la raiz cuadrada del nimero de duplicados. No
obstante también se puede trabajar con los elementos duplicados, teniendo en
cuenta que el rango de las matrices de la descomposicion serd menor.

Se debe construir una matriz U, cuya dimensién es r X r.

Para ello se construye previamente, una matriz W cuya entrada wj;, es la
que se encuentra en A, donde la fila 7 es la que corresponde a la fila ¢ de R, y
la columna j es la correspondiente a la columna j en C.

Se calcula el SVD de W obteniéndose X ZY 7. Sea Z* la seudo inversa de
Z.
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Entonces: U = Y ZT2XT

CUR representa una aproximacién a la matriz A.

6.3. Optimizacion

En esta seccién, se describen los algoritmos de gradiente, gradiente es-

tocastico y el método de coordenadas descendentes.

6.3.1. Gradiente descendente

El algoritmo de gradiente descendente, tal como se describié en la Seccion
4.3, permite hallar el minimo de una funcién derivable. El siguiente es uno de
sus algoritmos, donde [ es la funcién (de error o de pérdida) que se pretende

minimizar en funcién de sus coeficientes w
Algoritmo de Gradiente descendente

Iniciar w®™ =0,t =1

Hasta lograr la convergencia

Para j =0...D
parciallj] = SN, aalgzﬁ) ( la suma sobre todos los puntos)
t+1 ¢ Iy
wiT «— w; + npartial[j]
t+—1t+1

6.3.2. Gradiente estocastico

El enfoque del gradiente estocéstico (GE) considera entrenar a un solo
punto dato diferente en cada iteracion, no al conjunto de observaciones en su
totalidad. Como base de la actualizacién en cada paso el gradiente estocéstico
utiliza la Ec. (6.13).

Ol(w) - Ol;(w)

awj 8w]~

(6.13)
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Algoritmo de Gradiente Estocdstico

Iniciar w® =0,t =1

Hasta lograr la convergencia

Para¢=1...N
Para j =0...D
parcial[j] = 8&5}@ (cada t se toma un diferente punto 1)
J

witt «— wh 4+ npartial[j]
t+—1t+1

En teoria, el gradiente descendente es mas lento en converger que el gra-
diente estocdstico pero éste es mas sensible a la eleccién de los parametros tales
como el step size y, por tal motivo, presenta problemas préacticos al momen-
to de su implementacién [20]. El gradiente estocéstico converge répidamente,
alrededor del 6ptimo aunque no lo hace suavemente, sino que oscila alrededor
de él. Esto es debido a que se evalia, en cada iteracién, en un solo punto (o
en unos pocos) y la actualizacién obtenida no es tan acertada como la que se
obtiene en el gradiente descendente (que evalia todos los puntos). Por lo tanto
el camino del gradiente estocastico es oscilante y cuando llega al 6ptimo oscila
alrededor de él. Si los registros se encontraran ordenados, se podria introducir
sesgo en el modelo. Para evitar eso, se sugiere una mezcla aleatoria de los datos
antes de correr el algoritmo [20].

Para elegir el paso para GE, se procede de forma similar al método del
gradiente. Sin embargo, la eleccion de 7 presenta dificultades debido a que
el gradiente estocastico es mas inestable. Si es demasiado pequeno, conver-
gerd lentamente, y si es muy grande oscilard de manera impredecible. Una
posible solucién puede ser tratar con varios valores exponencialmente separa-
dos, con el objetivo de graficar el comportamiento para un n pequeno y otro
grande. Otra opcion podria ser, como en el algoritmo del gradiente, empezar

con pasos grandes y posteriormente, decrecerlos.

6.3.3. Meétodo de Coordenadas descendentes

El objetivo es minimizar la funcién [(w) sobre todos los posibles w siendo [
una funcién de muchas variables [(wy, ..., wp). Generalmente, hallar un mini-
mo para todas las coordenadas, resulta complicado, entonces se puede hacer

por coordenadas descendentes.
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Algoritmo por coordenadas descendentes

Inicializar @ = 0 (o de alguna forma mas conveniente)
Mientras no haya convergencia:
Tomar una coordenada j
Wy — Miny, l(’[ﬁo, Zﬁl, ey ’ij_l, w, ’lUjA_H, ceey wd>
Siendo w el minimo sobre la coordenada j y wq, Wy, ..., Wy los

valores obtenidos de los coeficientes en iteraciones previas.

Al ejecutarse el algoritmo, se comprueba que el camino de las coordenadas
descendentes estd alineado con los ejes (su interpretacién gréfica se presenta en
la Figura 6.6). Un criterio para la seleccién de las coordenadas para optimizar,
es realizarlo aleatoriamente (en este caso se denomina coordenada descendente
estocastica). Otra opcién puede ser estableciendo un round robin, donde se
establece un ciclo 0, 1,2, ..., D, repitiéndose la iteracién. En este algoritmo, no

existe step-size.

Ejemplo en dos dimensiones

Figura 6.6: Representaciéon de coordenadas descendentes (Origen: Statistical Lear-
ning with Sparsity. The Lasso and Generalizations Hastie T., Tibshirani R., Wainw-
right M. - 2016)

6.3.4. Normalizacion de las caracteristicas

Consiste en transformar un atributo de los datos de entrenamiento en cierto
rango de valores, para evitar medidas muy distintas entre las caracteristicas.
Dado un conjunto de puntos con sus correspondientes caracteristicas, dispues-
tos en una matriz, se realiza la normalizacién por caracteristica (columnas de

la matriz). Sea h;(x)) un elemento genérico de dicha matriz.

Sea hj(zy) = % , se verifica que: SO hy(z;)? = 1
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Se le denomina normalizador a la Ec. (6.14).

N

5= hy(z:)? (6.14)

i=1

Algoritmo de Coordenada descendente para minimos cuadrados (RSS)

A partir de la Ec. (6.15) se efectian las derivadas parciales para minimizar
el RSS

RSS(w) = Z(yz‘ - Z w;h;(zy))? (6.15)

( h son las caracteristicas normalizadas)

Sea w} el vector w con todas sus componentes fijas excepto j, calculdndose

la derivada parcial respecto a wj.

ORSS(w)
ow; B
= Z 2(yi — Zwaﬁj (@) (=h;(zi))
= _QZ h_J(xz)(yz - Zwyl{](%)) =
=-2 Z hj(z:)(y: — Z wihi(z:) — wih;(x;))(sacando w; fuera de la suma)
i=1 k£j

Finalmente se obtiene (6.16).

N

aRSS(w) — 9 Z ﬁ](a:z)(yz . Z wkh_k(xz)) + ij Z Hj(l’i)z (616)

w .
0 J i=1 k#j i=

Si z; representa a la suma de los cuadrados de las caracteristicas normali-

zadas, se verifica: z; = S0 hy(x;)? = 1

Se considera p; = ZZN:1 hj(z:) (yi — Dkt wihi (7)), que es la suma sobre

todas las caracteristicas no iguales a j de wy multiplicado por la caracteristica
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h, esto es, el valor predicho sin incluir la caracteristica j.

El éptimo de RSS se calcula igualando la Ec. (6.16) a 0.

ORSS(w)
ow;

= —2p; + 2w; = 0 obteniéndose w; = p;.

Es importante el hecho de que a w; se le asigna el valor p;. Se observa la co-
rrelacion entre las caracteristicas y los residuos de la prediccién, dejando fuera
a j del modelo. Si la correlacion es alta, tienden a coincidir, lo cual significa
que la caracteristica j es importante para el modelo, por lo que resulta conve-
niente agregarla a éste, para mejorar la prediccién. Si no son correlacionados,
tienden a no coincidir en las observaciones y no se incluiria en el modelo. Este

andlisis conduce al algoritmo por coordenadas descendentes aplicado al RSS
Algoritmo por coordenadas descendentes para RSS

Inicializar @ = 0 (o de alguna forma mas conveniente)
Mientras no haya convergencia:
Para j =0,1,2,..., D
Caleular p; = S5, (@) (g — 9:(105))
Setear w; = p;
(siendo g;(w}), la prediccién sin la caracteristica j y la expresion (y; —

9i(107)) el residuo sin la caracteristica j).
Resumen

El algoritmo del gradiente permite resolver problemas de optimizacién. Si la
cantidad de caracteristicas es grande y el dataset también lo es, el algoritmo no
escala adecuadamente. Una pequena modificacién del algoritmo de gradiente,
la cual conduce al gradiente estocéastico, puede mejorar la performance, aunque

la convergencia es menos estable.
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Anexo 7
Regresion

En este anexo se desarrolla el calculo del minimo del RSS para el caso
unidimensional y para el modelo de regresion lineal general. Se analizan algunas
caracteristicas de las regresiones RIDGFE y LASSO. Por ultimo se describen

técnicas para la seleccién de atributos para los modelos de regresion.
Minimo del RSS en un modelo lineal

A continuacién se resuelve la Ec. (7.1) de la Seccion 4.4, Regresion.

N

MM 0, Z(y2 — [wo + wy])? (7.1)

i=1
Por las caracteristicas de dicha funcién, la solucién al problema es tnica y
al aplicar el algoritmo del gradiente descendente, converge al minimo.

Para el caso g;(w) = (y; — [wo + wyz;])?, al ser diferenciable, se obtiene:

ORSS(w) ZN A(yi — [wo + wr;)) ZN
3100 n 1 awo - i=1 (y [wo ’ wlxl])
N N
3355 _y “’0 + wlml]) =23 (i — [wo +wiz )z,

=1 =1

Las dos ecuaciones anteriores definen un sistema de ecuaciones (7.2), el

cual puede resolverse directa o iterativamente.
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—2 3" [y — (wo + wiz;)]

N (7.2)
=23 in1 (Wi — [wo + wi ) s

VRSS(U)(), U)l) = {

Resolucidon directa

VRSS(UJQ, wl) =0

La solucién de 7.2 es:

Wo N — W1 N
ZN yii — PONRETDINREY
i—1 Yiti
wy = =1 N

N N
ZN 2.2 _ iz iD= Ti
i=1 Ti N

Para hallar los coeficientes, alcanza con calcular las expresiones:

Zf\; Yi Zf\il Li s Zi\il Yili ¥ Zi\il 1’12

Resolucion en forma iterativa (método del gradiente descendente)

A partir de la Ec. (7.2) se obtiene (7.3)

—2 ZL[% — (wo + wyz)] = =2 Ef\il[% — Ji(wo, wy)]

—2 Zz]\;l(yl — [wo + wix])z; = =2 leil([yz — Pi(wo, wr)])w;
(7.3)

Para efectuar las actualizaciones del método de gradiente descendente, se
emplea la Ec. (7.4).

VRSS<1U0, wl) = {

w = w' —nVRSS(w) (7.4)

De (7.3) y (7.4) se obtiene la actualizacién para cada paso:

W wg® 42 S e, )
w D ® +2n Zi]L([yz‘—ﬁi(wo,wl)])xi

Estas actualizaciones se iteran hasta llegar a una convergencia aceptable.
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Minimo del RSS para un modelo de regresion lineal general

Se trata ahora de encontrar una funcion de regresion pero con multiples
variables que representan caracteristicas que van a encontrarse en el modelo.

Un ejemplo es la regresion polinomial cuyo modelo es:
Yi = wo + wim; + wox? + - - + wyrt + €.

Las partes literales: 1, z;, 22, ..., 2¥ son las diferentes caracteristicas de los
datos y wy, ws, ..., w, son los parametros que se deben calibrar. Si se disponen

de n observaciones, se originan las siguientes ecuaciones:

Y1 = Wo + W1T11 + WoT 192 + ...+ WkT1k + €1

Yo = Wo + W1T21 + Wakag + ... + WrTok + €3

Un = Wo + W1Tp1 + Wakpa + -+ - + WeTpk + €,

El modelo lineal se puede expresar matricialmente como:

Y = Xuw+e (7.5)
Yo Loz e oy wo €0
Siendo: Y = y_l X = 1 %21 . Tk W = u.)l ¢ — €1
Yn 1z - ook Wy, €n

Calculo del error en una dimension

Analizando el RSS para el caso de regresion general, el residuo sigue siendo
la diferencia entre la observacion y el valor predicho en la curva k—dimensional.
El andlisis del residuo es 1util para ajustar los valores de los parametros a los
efectos de que se aproxime a la funcién real. Convencionalmente la matriz
X se designa H. Llamando Y a los valores predichos por el modelo para un
determinado vector de coeficientes w, se verifica Y = Hw. Sumando el vector
Y a ambos miembros se obtiene el vector de los residuos: Y — Hw =Y — Y.

A continuacion se deriva la definicion de RSS considerando el producto
(Y — Hw)?(Y — Hw), para luego estudiar su gradiente. Este producto corres-
ponde al producto interno de los vectores de los residuos que es la definicién
del RSS. Considerando que w’h(z;) = h' (z;)w, se obtiene la Ec. (7.6).
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S L (78)

i=1

= (Y- Hw)' (Y — Hw)

En el caso unidimensional se verifica la Ec. (7.7) que se puede extender

para mds dimensiones a la Ec. (7.8).

%(y — hw)(y — hw) = —2h(y — hw) (7.7)

VRSS(w) = V[(y — Hw)" (y — Hw)] = —2H" (y — Hw) (7.8)

Al igual que en el caso de regresién lineal simple (con una sola caracteristi-
ca), se calcula el minimo del RSS de las dos formas: directamente (obteniéndose

(7.9)) y aplicando gradiente descendente sobre las coordenadas.
Cdlculo directo para VRSS(w) = 0

VRSS(w) = —2HT (y-HWw) = 0
—2HTy + 2HTHW

HTHw = HTy

(HT)"'HTHW = (HTH)'HTy

W= (H"H) 'H"y (7.9)

Este resultado es vélido si H? H tiene inversa. La matriz H tiene dimensio-
nes N x D, porlo que H'H es D x D. El valor N es el niimero de observaciones
y D el nimero de caracteristicas. Si el nimero N es muy grande, este procedi-
miento se torna computacionalmente costoso, debido a que el orden del cédlculo
de la inversa es O(D?), por lo que es necesario buscar un método mas eficien-
te (por ejemplo el gradiente descendente). Ademds presenta el problema de
que, para que sea invertible, debe cumplirse que N > D, aunque, en la ma-
yorfa de los casos se verifica que N >> D (lo que facilita la obtencién de filas

linealmente independientes, pudiéndose calcular su inversa).
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Cdlculo utilizando el gradiente descendente para VRSS(w) =0

w  w® —nVRSS(w®)
wD « w® +2nHT (y-Hw®) g(w®) = Hw®

Actualizacién de cada caracteristica

RSS(w) = Xy (sr-h(a) w)? =
= SN (yi-woho(z:)~wihy (2;) — ... — wphp(z;))?

RSS(w) = ) (yi-h(w:) w)?
Z(yrwoho(%)*wlhﬂxi) — ... —wphp(z;))®
ORSS ()
ow;
= Z(yi*tho(ZEi)*wlhl({Ei) — ... — U)DhD(ZEZ))(—h](iL‘Z)) =

i=1

= -2 Z hi () (yi—h(z:) "w)

La actualizacién en la caracteristica j-ésima es:
t+1 t N

wi ™ wl? — (=25 () (g h(z) Tw®))

()" = (')

Algoritmo de gradiente descendente para minimizar RSS

Inicializar w™ = 0 (o de cualquier mejor forma) para t = 1
Mientras || VRSS(w®) ||> €
for (j =0...D)
partial[j] = —2 Zfil hi(z) (yi—gsw®)

Dl d)](-t) — n.partial[j]

J
t—t+1
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Regresion no lineal

A menudo existen relaciones entre las variables X e Y que no son lineales,
incluso luego de aplicarse transformaciones. Por ejemplo, la ecuacién de la

evolucién del desarrollo del tamano de los organismos es expresada en (7.10).

W = A(1-ePH¢ (7.10)

En la ecuacién anterior W es una medida del tamano del organismo, ¢ la
edad y A ,B y C son parametros desconocidos a ser estimados a partir de los
datos. No existe ninguna transformacion para tal ecuacion que conduzca a una
ecuacion lineal que permita el uso de RSS para estimar A, B y C. Este tipo
de problemas se pueden resolver minimizando la funcién objetivo:

ST [W-A(1-eB1)C]? | en forma iterativa, a través de un algoritmo adecuado.

7.1. Regresiéon Ridge

En la Seccion 4.4.2, Regresion RIDGE y LASSO, la ecuacién
(Costo total = RSS(w)+ || wy ||?) proporciona una funcién de costo para
RIDGE, utilizada para balancear el ajuste de la funcion a los datos y la medi-

da de la complejidad del modelo.
Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo se realiza minimizando el RSS (Seccidn 4.4.1).
La magnitud de los coeficientes con notacién matricial se expresa en (7.11).
|wli=w2 +wl+wi+... +uwh=ww (7.11)

En forma matricial el costo de la regresién RIDGE es el expresado en la
Ec. (7.12).

RSS(w)+ A || w|i= (y — Hw) (y — Hw) + A\w'w (7.12)

Cdlculo del gradiente del costo de la regresion RIDGE

VIRSS(w) + A || w 3] = VI(y — Hw)" (y — Hw) + A" w

(7.13)
Vily — Hw)" (y — Hw)] + AV[w" w]
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Se obtiene:
V cost(w) = —2H (y — Hw) + 2\w
Solucion de forma directa

V cost(w) = —2HT (y — Hw) + 2X\w = 0 (introduciendo la matriz identi-

dad). Su solucién, despejando directamente, es la Ec. (7.14).
W = (HTH + XI)"'H"y (7.14)

Solucion ad hoc de H'H + \I

Si a la matriz H"H se le suma un multiplo A de la matriz identidad, se
verifica que HT H + M es invertible si A > 0, incluso si N < D (Hoerl and
Kennard propusieron esta solucién ad hoc, con el pardmetro A en [0, +00) que
debe ser ajustado).

A la regresiéon RIDGE también se le denomina técnica de regularizacion.
Esto es debido a que Al , hace que HT H + M\ sea maés regular, ya que permite
hallar la inversa, incluso en la situacién en que N es menor que D. No obstante,

resolver el sistema atin sigue siendo de orden ciibico.
Enfoque con gradiente descendente

La actualizacién de la caracteristica j del costo se expresa en la Ec. (7.15).

N
wi e wl? —n[=2 3 By (i — Gi(w®) + 2] (715)

J
=1

El 1iltimo término 2)\wj(»t) corresponde a la j-ésima coordenada de w. La
Ec. (7.15) se puede escribir como la Ec. (7.16).

N
W w23 by — () + 2] (7.16)
=1

Considerando 1 y A positivos, menores que uno, que verifiquen: 0 < 2n\ <
(t)
J

pudiendo reducirse su valor. Con el nuevo término, puede llegar a reducirse en
+1) (

1, cada coeficiente w;’ es multiplicado por un ntimero positivo menor que uno,

. L t .
alguna iteracion el wj(- ya que se toma el valor del coeficiente, se contrae y

luego se le suma el RSS). En otras palabras, se hace la contraccién y se verifica
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como se ajusta el modelo. De hecho, es deseable la presencia de pequenos
coeficientes para evitar el sobreajuste. En el caso del modelo de regresién
lineal, no se hace la contraccién, sélo se verificaba que se adaptara mejor el

modelo en cada iteracion, lo cual conducia a la aparicion del sobreajuste.
Algoritmo para la Regresion RIDGE

Inicializar w® = 0 (o de cualquier otro valor) para t = 1
Mientras || VRSS(w®) ||> €
for (j=0 ... D)
partial[j] = =237 hy(a;) (g giw®)
(t+1)

w; = (1 - 277)\)wj(.t) — npartial[j]

t+—t+1

Validacion de la solucion de RIDGE

La solucion que se quiera obtener de RIDGE, depende de A, el parametro
de penalizacién. El siguiente es un algoritmo para la validacion de RIDGE
utilizando validacién cruzada K-fold y considerando K subconjuntos de datos:

k=1,.. K.
Algoritmo para la validacion de RIDGE

Fork=1,..,K
Estimar u)f\k) (en funcién de los otros subconjuntos restantes de en-
trenamiento)
Calcular el error errorg(\) en el subconjunto de validacién (k)

Calcular el error promedio: CV/(\) = 1/k 2N, error()\)

Visualizacion de la regresion RIDGE

La visualizacion de RIDGE permite explicar el motivo de la obtencién de
soluciones sparse. Para el caso de dos dimensiones la Ec. (7.17) muestra el

balance.

RSS(w) + A w [, =Y (i — woho(x) — wiha(2:))* + Mwg +wi) (7.17)

i=1
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La Ec. (7.17) se puede escribir como lo indica la Ec. (7.18).

Z y* + wg Z hg + w; Z hi + terminos cruzados = constante  (7.18)

Para el caso considerado, con dos caracteristicas, hy y hi, la Ec. (7.17)
representa una elipse, obteniéndose, para cada residuo de las sumas de los
cuadrados, una diferente. En todos los puntos del contorno de la elipse wq y
wy, tienen el mismo valor del residuo, el cual es el RSS. Para minimizar el
valor del residuo, basta con considerar una elipse mas interior, logrando, de

esta forma, disminuirlo.

; llwll% = const,
RS5(wg, wy) = consty - *

Tienen igual RSS
wg + wi = constante

RSS Término de penalizacidn

Figura Interpretacion geométrica para RIDGE

Figura 7.1: Visualizacién geométrica de RIDGE

En la primer imagen de la Figura 7.1, el punto rojo indicaria el minimo
entre todos los posibles valores de wy y wy, que corresponde al W para LSS
(método de minimos cuadrados). A su vez en la segunda imagen de la misma
figura se puede visualizar los contornos generados por RSS y por la norma L .
Hasta ahora sélo se ha considerado la minimizaciéon de los RSS, a continuacién
se analiza la penalizacion Ls.

Considerando la penalizacién Lo, si la suma wi + w?, segundo sumando
de la Ec. (7.17), es igual a una constante (wi + w} = constante), la curva es
una circunferencia. El centro de dicha circunferencia es el (0,0). Si se quiere
minimizar la Lo, la constante serd igual a cero (la cual serfa el minimo).

Se suman los dos contornos juntos, las elipses son centradas en la solucién
de minimos cuadrados y la norma Ls es centrada en cero. A su vez, A es un

valor que pondera la influencia de la penalizacion en la norma L.
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Visualizacion del costo de RIDGE en 2 dimensiones

Al considerar la soluciéon para un valor dado del pardametro A, se obtiene
un balance entre la suma de los residuos de los cuadrados y la magnitud de

los coeficientes. El parametro A realiza dicho balance entre el RSS y la L.

2 Sclucion para un valor mas grande de A

Figura 7.2: Representacion grafica del balance de la soluciéon completa de RIDGE
(Origen: An Introduction to Statistical Learning with Applications in R, James G.,
Witten D., Hastie T., Tibshirani R. - 2017)

El punto de tangencia de la circunferencia y la elipse es la solucién para
RIDGE. En la Figura 7.2, la solucién de RSS esta en el punto marcado con
wS. Si A = 0, w"¥ coincide con el origen. Cada valor de A conduce a soluciones
diferentes. Para valores altos de la norma L, se obtienen mayores valores del
RSS. Por otro lado, si se aumenta el valor del pardametro A, se obtiene un valor

menor de Ly. Esta situacion es la que caracteriza al balance.

7.2. Eleccion de las caracteristicas

En la Seccion 4.4.2 se nombraron diversos métodos para la eleccion de las

caracteristicas de un modelo.
Enumeracion explicita

Es un método que efectiia una eleccion del subconjunto de caracteristicas.
Se comienza con un modelo de tamano cero, sin caracteristicas, es decir, pre-
senta unicamente ruido. Luego, se busca entre los modelos que poseen una
unica caracteristica y se escoge el modelo con menor RSS. A continuacién

se estudia cudl es el error de entrenamiento de ese modelo. Luego, operando
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de igual forma, con dos caracteristicas, se obtiene un nuevo modelo y asi su-
cesivamente. Finalmente, se selecciona el modelo que tiene menor error de
entrenamiento (Figura 7.3). No necesariamente las caracteristicas que tienen
el mejor modelo, tienen que incluir la caracteristica del primer modelo. Es
decir, las caracteristicas no estan necesariamente anidadas de modelo a mode-
lo. Esto se repite hasta completar las D caracteristicas. En este ultimo caso

(contemplando las D caracteristicas) se obtiene un tinico modelo.

RSS (W)

Mejor modelo ajustado
con una caracteristica

#Caracteristicas

0 1 2 3 4 5 i} T ]

Figura 7.3: RSS en funcién del nimero de caracteristicas

La seleccion no depende del modelo con el menor error de entrenamiento,
ya que, a medida que aumenta la complejidad, el error disminuye. Para la
validacién se puede utilizar la validacién cruzada K-fold.

Considerando la cantidad de caracteristicas del modelo e indexando los
distintos modelos, de acuerdo a las caracteristicas presentes en él, se puede
determinar la cantidad de modelos.

En el siguiente ejemplo se muestra que para un valor elevado de carac-
teristicas, el algoritmo no es adecuado.

y; = €; [000...000] Modelo con cero caracteristicas (solo ruido).

y; = woho(z;) + € [100..000] Modelo con solo wy distinto de cero.

y; = wrhy(z;) + € [010...000] Modelo con w; distinto de cero.

y; = woho(z;) + wihy(x;) + € [110...000] Modelo con wy y w; distintos de
cero.

y; = woho(z;) +wihy(z;) + ... +wphp(x;) + ¢ [111...111] Modelo con todas

las caracteristicas presentes.

Para D caracteristicas en total existen 2(P+1) modelos. Por lo tanto, cuando
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D toma un valor elevado, el método se torna computacionalmente intratable,

por lo cual se propone un algoritmo voraz como alternativa.
Algoritmo voraz

El algoritmo voraz selecciona caracteristicas, iniciando con un conjunto de
ellas, las cuales son recorridas. Luego se selecciona la mejor caracteristica y se
continia iterando. Se puede inicializar sin caracteristicas o con un conjunto
que incluye caracteristicas previamente conocidas y que se sabe de antemano
que estan presentes. Si el modelo se inicia sin caracteristicas, el siguiente mo-
delo, que presenta una tunica caracteristica, coincide con el modelo construido
con el método anterior, pues es el que tiene el menor RSS. En los siguientes
pasos, y tratandose de un algoritmo voraz, se mantienen las caracteristicas
seleccionadas en el paso anterior. Este punto es el que marca la diferencia del
voraz con el método de enumeraciéon explicita.

Ambos métodos inician y finalizan en iguales condiciones, pues cuando
se tienen las D caracteristicas, el modelo es tunico, cualquiera sea la técnica
empleada para obtenerlo. El error en el método voraz, es decreciente. Aun si
aumentara, se podria agregar la nueva caracteristica con peso cero, evitando
que siga creciendo. A los efectos de detener el procedimiento voraz, se utiliza

un conjunto de validacién, empleando el método de validacién cruzada.
Complejidad del algoritmo voraz con paso hacia adelante

En el primer paso, se evalian D modelos en el segundo D — 1, en el tercero
D — 2 y asf sucesivamente. El orden es O(D?) (menor que 2P, del método de

enumeracion explicita).

7.3. Regresion LASSO

En las técnicas antes nombradas (enumeraciéon explicita y voraz), se
efectian busquedas sobre un conjunto discreto de posibles soluciones. Como
alternativa, se puede comenzar con el modelo completo, con todos sus coefi-
cientes y luego comprimir algunos de ellos hasta que sean exactamente cero,
eliminandose las caracteristicas correspondientes a ellos y manteniendo las res-
tantes. A tales efectos, se puede considerar un umbral, a partir del cual, las
caracteristicas con valores menores, son consideradas nulas. Bajo estas pers-

pectivas, se desarrollé el método de regresion LASSO.
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Solucion de la funcion de costo de LASSO

De la Seccion 4.4.2, se considera la siguiente funcion de costo para LASSO.

Costo total = RSS(w) + A|| w ||, (7.19)

Se busca calcular el gradiente de la Ec. (7.19). Si se intenta resolver este
problema, tomando el gradiente e igualdndolo a cero, no existe la derivada
de la funcién valor absoluto para x = 0, correspondiente a la norma L; .
Por lo tanto, se modifica el algoritmo del gradiente descendente, derivandose

coordenada a coordenada (Anexo 6).

Derivacion de la formula para LASSO no normalizado en coordenadas des-
cendentes

A(RSS(w)+wll;)

ow;

ello se considera la ecuacién la Ec. (7.20).

Se quiere calcular sin las caracteristicas normalizadas. Para

N D D
RSS(w) + M wlly =) (i = Y wih(2:)” + A |wy| (7.20)
i=1 j=0 Jj=0
Del Anexo 6 se tiene:
ORSS(w)

Queda pendiente determinar la derivada parcial del segundo término L
Olw|

para lo cual se calcula A D)

que presenta el inconveniente que no es dife-
renciable. Para resolverlo se utiliza el concepto de subgradiente. Los gradien-
tes pueden ser considerados como cotas inferiores de funciones convexas. En
la Figura 7.4 se considera que si el punto (a,g(a)) pertenece a la funcién g
que es convexa, considerando a la recta tangente t a ella, representada por:
y—g(a) = V(g(a))(x — a), se cumple que cualquier punto (b,g(b)) verifica que

g9(b) > g(a) + V(g(a))(b—a)
Si una funcién es derivable en un punto z, el gradiente es tinico. Los sub-

gradientes son una cota inferior de una funcién y generalizan la idea para

funciones no diferenciables.
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y=gix] elb)

Twel
v N |

2N\ .
b — \

Al ser g(x) convexa, el valor

funcional de cualquier valor de x es Las rectas en trazos mas finos son
mayor que el correspondiente de una posibles cotas de la funcidn v =lwjly
recta tangente a g en dicho punto los valores de V estan en {-1,1}

Figura 7.4: Subgradiente para y = |wj]|

Definicién: V es subgradiente si verifica g(b) > g(a) + V(b — a).
Notacién: V' € o(g(z)) significa que V' es un subgradiente de g(z).

El calculo del subgradiente del término A|jw,| se expresa en la Ec. (7.22).

a| | —A si Wy <0
AG—Z? = =M N siw =0 (7.22)
J .
A siw; >0

Para una funcién con valor absoluto todos los planos de la Figura 7.4 son
los que serian cotas inferiores (las rectas cuyo coeficiente angular varia en el
rango de -1 a 1). De las ecuaciones (7.20) y (7.21) se obtiene la Ec. (7.23) y
la Ec. (7.24).

—A siw; <0
Ou,[Costo LASSO] = —2p; + 2w;z; + ¢ [\ ] siw; =0 (7.23)
A siw; >0
2zjwj — 2p; — A siw; <0
Ou,[Costo LASSO] = § [-2p; — A\, —2p; + ] stw; =0 (7.24)
2zjwj; — 2p; + A siw; >0

Para hallar el minimo de la Ec. ( 7.24), se calcula 9,,CostoLASSO = 0.

Para w; < 0, 2z;w; —2p; — A = 0 se necesita que p; < —\/2 porque p—jz\/z
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Para w; = 0, se necesita que 0 € [-2p; — A, =2p; + A\] con —2p; + A >0y

Para w; > 0, 2z;w; — 2p; + A = 0 se necesita que p; > A/2 porque A2

Zj

Entonces, para el valor absoluto, V esta en el intervalo de [—1,+1] (V €

Ow,[Costo LASSO])

Hasta ahora, se tiene que el subgradiente de la funcién absoluta varia entre
—1y +1, por lo tanto, cuando w; es cero, el valor varia entre =\ y +A. En la

segunda imagen de la Figura 7.4, se aprecian algunas soluciones.

La solucién éptima al problema planteado en (7.24) es lo expresado en la

Ec. (7.25).

PR i py < —)/2
’LZ)j = 0 si p; € [—>\/2,)\/2] (725)

P2 i > A/2)

Zj

&

|

Figura Variacion de los coeficientes para LASSO y para LSS

Figura 7.5: Variacién de los coeficientes para LASSO y LSS (Origen: An Introduc-
tion to Statistical Learning with Applications in R, James G., Witten D., Hastie T.,
Tibshirani R. - 2017)

Notar que p; es la correlacién y que se puede calcular. Para el caso en que
w; = 0, existe una sola solucién. Sin embargo, para que el subgradiente sea el
optimo, tiene que contener al cero, que también es un 6ptimo. De acuerdo al
umbral utilizado para LASSO, se puede observar en la Figura 7.5 que, para

el caso de caracteristicas no normalizadas, se empieza con A = 0 y se obtiene
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la recta correspondiente a wrgs (color celeste), cuyo coeficiente angular es
igual a % . (El divisor z; es el normalizador sobre todas las caracteristicas al
J

cuadrado).

A, A
= a =
2 &2

el umbral de los coeficientes exactamente igual a cero relativos a LSS. Fuera

En la misma figura, al observar las soluciones LASSO, de — se tiene
del rango, la diferencia entre LSS y LASSO son aquellos coeficientes que estan
contraidos por el valor i (recordar que el valor de p; es para caracteristicas

no normalizadas).
Algoritmo para LASSO con Caracteristicas no Normalizadas

En el correspondiente algoritmo, como se menciond, se observa la correla-
cién entre las caracteristicas y los residuos de la prediccion, dejando fuera a j
del modelo. Para LASSO, el valor de w;, depende del valor de A y del valor
del término de correlacién p;. Para determinados valores de p;, se verifica que

w; = 0, y, bajo estas condiciones, se originan las soluciones sparse.

Algoritmo de Coordenadas descendentes para LASSO con Caracteristicas

no Normalizadas

Inicializar @ = 0 (o de alguna forma mas conveniente)
Mientras no haya convergencia:
Para j =0,1,2,..., D

Calcular p; = SN | () (yi — giy)

Setear w; de acuerdo a la Ec. (7.26)

p; + % sip; < —%
w; =4 0 si pjen [—3, 3] (7.26)
pi—3 sipi>3

Esta técnica con la cual se actualiza LASSO, se denomina «umbral suave»
(soft thresholding). La Figura 7.6 muestra la variacién de w; en funcién de la
correlacion p;.

En LSS se asigna w; = p; en los casos en que A es cero. En dicha figura,
en color rojo, se visualiza como se elimina la caracteristica, si p; pertenece
a [—’5\, %] Fuera de ese rango se incluye la caracteristica en el modelo pero
se contrae el peso relativo a la solucién de minimos cuadrados, por un factor
igual a % Por este motivo, se le denomina umbral suave, ya que se contrae

uniformemente, llevando el valor cero en algunas regiones.
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e LSS

j i =DP; para LS5

{7RIDGE

: /H%,LASSO
Dy

Graficas para LSS, LASSO y RIDGE

B

Figura 7.6: Umbral suave para LASSO y LSS (Origen: An Introduction to Statistical
Learning with Applications in R, James G., Witten D., Hastie T., Tibshirani R. -
2017)

Algoritmo para LASSO con caracteristicas normalizadas en coordenadas

descendentes

Pre calcular: Z; = 32 h;(2;)? (normalizador)
Inicializar @ = 0 (o de alguna forma mas conveniente)
Mientras no haya convergencia:
Para 7 =0,1,2,..., D
Caleular p, = 2 hy(a,) (y: — 6:()
Setear w; de acuerdo a la Ec. (7.27).

4N/2)
L2 sipy < —3
w; =14 0 si pjen [—3, 3] (7.27)
RV
2

Zj
Evaluacién de la convergencia

Al aplicar el algoritmo del gradiente a funciones convexas, al acercarse al
optimo, es conveniente que se reduzca el tamano de la condicién de conver-
gencia. Una opcién para considerar que el algoritmo convergio, es medir dicha
condicién, en todo un ciclo, a lo largo de todas las caracteristicas (por ejemplo,

que sean menores a una tolerancia e).

Eleccion de A

El procedimiento para la eleccion de A es similar al empleado en RIDGE.

Con suficientes datos, se toma un conjunto de validacién, utilizandolo para
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formar distintos modelos, variando la complejidad de acuerdo a A. Si no se
tienen datos suficientes, se puede realizar validacion cruzada. Normalmente,
se elige A mas pequeno que el valor 6ptimo para seleccionar el modelo, debido
a que para obtener precisiéon en la prediccién, se obtienen mejores valores
en un conjunto finito. En cambio, si se tomaran valores de A mayores, una
mayor cantidad de caracteristicas serfan anuladas, con la consecuencia de que

se obtenga una menor precision.
Visualizacion de la regresion LASSO

Para LASSO el contorno asociado al Residual Sum of Squares es el mismo
que para RIDGE.
[..

"
\\/ P

Iwigl % [wy| = eonseante RS54+ Allwlly
Regreieatocdn parg diferentes valores o iy congfante Soluckn pana un valor ﬂm.limdg A Vicualiracion de LASSD parg dos dimensiones

/

N

wd

Figura 7.7: a) penalizacién b) una solucién c) el costo de LASSO (Origen: An
Introduction to Statistical Learning with Applications in R, James G., Witten D.,
Hastie T., Tibshirani R. - 2017)

RSS(w)+ M| w ||, = Z@l — woho(z;) — wihy(2:))? + M|wo| + |wi]) (7.28)

i=1

A través de la Ec. (7.28) se visualizara el balance. Considerando el segundo
término de penalizacién, L, , se considera: |wy|+ |w;| = constante. El contorno
se puede visualizar en la primera imagen de la Figura 7.7, con forma de dia-
mante. Cada uno de los puntos en la superficie tiene la misma norma L; y se
considera que es igual a una constante. Los diamantes «mds externos» tienen
una norma [, igual a una constante mayor. Es conveniente que la magnitud
sea lo mas pequena posible, como en RIDGFE. Un valor posible es 0, que es el

minimo sobre w de la norma L.
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En LASSO se debe sumar RSS + A || w |1 , es decir elipses y un conjunto
de «figuras de diamante» multiplicados por un A\ y optimizarlas para obtener
el minimo.

Observando la solucion para un determinado A, debido a la forma de dia-
mante que genera L, el encuentro entre la elipse y el diamante ocurre en y = 0
o wy = 0 y ahi se encuentra la razén por la cual aparecen las soluciones sparse
en LASSO. Cuando A\ es pequeno, la penalizacion es pequena y ninguno de
los coeficientes es 0. Esto tiene sentido, ya que se trata, exclusivamente, de la
solucién de minimos cuadrados y ademés ningun coeficiente es 0. Al aumentar
A, las soluciones se tornan mas sparse y aparecen coeficientes iguales a 0.

En la curva de ajuste, tanto en LASSO como en RIDGE, los coeficientes
estan contraidos, relativos a la solucion de regresion. En estas condiciones, el
algoritmo da suficiente regularizacion, lo cual conduce a un ajuste suave. Al
aumentar A, lleva a una suavidad aiin mas pronunciada del ajuste, sin embargo,

si A es grande, puede provocarse «exceso de suavidad».
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Anexo 8

Técnicas de Data Mining y Big
Data

En este anexo se estudian con mayor profundidad caracteristicas de las

técnicas de Data Mining mencionadas en el Capitulo 5.

8.1. LSH

LSH consiste en aplicar las funciones de hash multiples veces a los items,
de tal forma que los que son similares tengan mayor probabilidad de caer en
la misma cubeta.

Luego de realizar un minhash de firmas se construye la matriz de firmas,
tal cual se vio en la Seccion 5.1.5. Se puede utilizar una técnica de division
por bandas de r filas para seleccionar los elementos a los cuales aplicar cada

funcién de dispersion.

Técnica de bandas

Esta técnica consiste en dividir a la matriz en un niimero entero b de bandas
que contengan r filas cada una (Figura 8.1). Si M es la matriz de firmas, la
notacién M (i, c) indica las entradas de i filas que corresponden a la columna
cde M.
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12001

20110 Banda 1

02221

11110
Banda 2
Banda 3
Banda 4

La tercera y cuarta firmas son candidatos a caer en la misma cubeta.

Figura 8.1: Divisién de la matriz de firmas en 4 bandas de 4 filas cada una

Se define un umbral de similaridad ¢, 0 < ¢t < 1 y se buscan columnas en
la matriz, para las cuales se considera que las firmas coinciden en una fraccién
>t, del total de filas. Es decir M (i,¢) = M(i,d) en, al menos, una fraccién
t, de los valores de i. Este proceso se repite varias veces para las columnas,
considerando pares candidatos a ser iguales a aquellos que, al menos una vez,
coinciden en la misma cubeta. Para cada banda, se aplica una funcién de hash
a cada porcién de columnas, en k cubetas (considerando al valor de k lo mas
grande posible). Se ajustan los pardmetros b y r para considerar la mayor
cantidad de «pares similares» y pocos «no similares». Notar que cuanto mas
similares sean dos columnas de la matriz de firmas, mas posibilidades habra,
de que sean iguales en alguna banda. Sea s la similaridad de Jaccard entre
dos documentos. Aplicando el resultado obtenido (la probabilidad de que el
minhash, para cualquier permutacién de las filas, produzca el mismo valor para
dos conjuntos, es igual a la similaridad de Jaccard, para dichos sets), se deduce
que la probabilidad que dos firmas de minhash coincidan, es también s.

La potencia s" es la probabilidad de que todas las firmas de una banda
coincidan. La resta 1 — s", es la probabilidad de que las firmas no coincidan
en, al menos, una fila de una banda. La expresién (1 — s")°, es la probabilidad
de que las firmas no coincidan en todas las filas, de ninguna de las bandas.
La expresién 1 — (1 — s")°, es la probabilidad de que las firmas coincidan en
todas las filas, de al menos una banda. Este caso convierte a los documentos

en candidatos a ser similares.
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Ejemplo 8.1

Suponer que se exige a C7 y Cy un 90 % de similaridad, y se debe emplear
LSH con b =20 y r = 5. La probabilidad de que sean iguales en una banda,
es (0.9)° = 0,59. Esto se interpreta como el 60 % de probabilidad de que las
firmas sean iguales en una banda (pasando a ser candidatos). La probabilidad
de que C; y Cy no sean similares en ninguna de las 20 bandas, es (1—0,59)%° =
0,000000018. Se interpreta como que 1 en 50 millones del 80 % de los posibles
sets similares seran falsos negativos.

La grafica de 1 — (1 — s")°, es denominada step courve o s-courve. Consi-
derando el resultado de que la probabilidad de que coincidan dos firmas, es
igual a la distancia de Jaccard entre documentos, el andlisis de una firma de
la matriz de firmas en funcién de s se puede apreciar en la Figura 8.2. Si s < t

la probabilidad de compartir una cubeta es cero y, si s > ¢, es uno.

8 &
73]
Q
(=]
15}
5
. Probabilidad = 1
5 sis>t
o
E
[=]
L) Sin posibilidad
B sis=<t
=
= &
)
15}
=
=
o o
Similaridad de dos sets =

Figura 8.2: Probabilidad de coincidencia en una banda
Un valor posible para t es: (1/b)/" [4].

Familias de funciones localmente sensibles

La técnica de LSH aplicada a funciones de minhashing, es un ejemplo
de familia de funciones localmente sensibles. Se estudian otras familias de
funciones que producen pares de candidatos, las cuales se aplican a cierto
espacio, con una distancia definida en él. En el caso de LSH, el espacio son los
conjuntos y la distancia es la de Jaccard.

Se consideran funciones que toman dos items y éstas deciden si ellos son

candidatos a formar un par similar.
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Definicion: (dy.dg, p1,p2) — sensible

Sean d; < ds distancias sobre un determinado espacio. Una familia F' de
funciones es (d.ds, p1,p2) — sensible, si, para todo f de F, se verifican las

siguientes condiciones [4]:

= Debe tender a construir pares cercanos, que sean pares candidatos

= Deben ser estadisticamente independientes: es posible estimar la proba-
bilidad de que dos o méas funciones brinden una respuesta dada por el
producto de eventos independientes.

s Deben ser eficientes en dos formas:

1. Identificar pares candidatos en mucho menor tiempo, que el tiempo
que lleva revisarlos a todos.
2. Deben ser combinables para construir funciones que mejoren la de-

teccién de falsos positivos o falsos negativos, en menor tiempo.
Observaciones

Para dos pares de puntos que interesa que sean similares, la probabilidad
p1 se pretende que sea alta y su distancia (d;) pequena. En cambio para dis-
tancias grandes entre los dos puntos (dz), se pretende que la probabilidad de
ocurrencia, ps, sea pequena).

Dados dos items z e y, f(x) = f(y) indica que x e y son candidatos,
probablemente, a ser similares, luego de ser pasados por la funcién f. El caso
de que f(x) # f(y) es una indicacién de que no son candidatos, hasta que otra
funcion «indique» que si lo son.

La familia de funciones minhash es un ejemplo en el cual cada firma es
obtenida en alguna permutacion posible, de las filas de la matriz caracteristica.

Dados las distancias d; < dy, una coleccién de funciones, se dice
(dy.dg, p1, p2) — sensible. si para cada f de F' se verifica

Sid(z,y) < dy entonces p(f(x) = f(y)) >=m

Si d(z,y) > dy entonces p(f(z) = f(y)) <= ps
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Figura 8.3: Comportamiento de una familia (dy.da, p1, p2)sensible (Origen: Mining
of Massive Datasets Leskovec J, Rajaraman A, Ullman J - 2014)

No expresa lo que sucede si la distancia d varia entre d; y dy. No obstante,
se pueden acercar d; y dy tanto como se quiera, con la penalizacion de que las
probabilidades p; y po también se acercaran. A su vez hay una cota superior

para el valor de py y una inferior para p; (Figura 8.3).
Ejemplo 8.2

La familia de funciones minhash es (dy,ds, 1 — dy,1 — dy)—sensible, con
0< d1 < dg <1.

Demostracion:

Sid(x,y) < dy, siendo d la distancia de Jaccard, se verifica que:
Sim(z,y) =1—d(xy) >1—d;.

Pero Sim(x,y) es igual a la probabilidad de que la funcién de minhash,
envie x e y, a la misma cubeta, por lo tanto se verifica que p(f(x) = f(y)) >=
1 — dy, que es la condicién exigida para ser una familia (dy,dy, 1 — dy, 1 —
dy)—sensible.

Un razonamiento similar es aplicado con d.
Ejemplo 8.3

Sidi = 0.2y dy = 0.6, se puede aseverar que el valor del minhash es
(0.2,0.6,0.8,0.4)—sensible, cuya interpretacién es la siguiente: si la distancia
de Jaccard de x e y es como méximo 0.2 y se verifica que sim(x,y) > 0.8,
pudiéndose asegurar que la probabilidad que la funciéon de minhash envie z e

y a la misma cubeta, es 0, 8.
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Si d(z,y) > 0.6, sim(z,y) < 0.4, entonces la probabilidad de que z e y

sean enviados a la misma cubeta no puede ser mayor que 0.4.

8.2. Algoritmos de recuperacién de items

A continuacion se presentan el algoritmo A Priori, algunos algoritmos para

grandes datasets y los denominados algoritmos en pocos pasos.

Algoritmo A Priori

El algoritmo A Priori permite explorar los itemsets frecuentes. Elimina los
subconjuntos grandes partiendo de pequenos, utilizando la siguiente idea: si un
conjunto es frecuente, los subconjuntos que lo forman también deberan serlo.
Al evitar contarse todos los pares se optimiza el uso de la memoria. El obje-
tivo es identificar items que comparten una regla (por ejemplo son comprados
juntos por varios clientes). El algoritmo A Priori reduce el nimero de pares a
ser contados y se basa en la regla: «Si el itemset {a,b,c} es frecuente, enton-
ces {a,b} {a,c} y {c,b} son frecuentes». El método establece que cualquier
subconjunto de un itemset frecuente es también frecuente, derivando asi que si
cualquier subconjunto de un itemset S es no frecuente, entonces no es posible
que S sea frecuente, lo que permite realizar podas de los subconjuntos.

Como se habia mencionado anteriormente, este algoritmo consta de varios

pasos.
Funcionamiento del Algoritmo A Priori

Primera pasada: Dado que los elementos de un itemset son normalmente
palabras, se realiza un mapeo en un arreglo de enteros (Arreglo 1). Luego, se
considera otro vector (Arreglo 2) donde a cada celda le hace corresponder la

cantidad de ocurrencias de dicho indice, de acuerdo al Arreglo 1.

Entre pasada y pasada: Entre los singletons (conjuntos con un elemento),
se examina cudl es frecuente (dependiendo del umbral s, por ejemplo s = 1 %).
Se considera ahora el otro vector, Arreglo 2, de longitud n. Si el item no es
frecuente, se coloca un 0, si lo es, se coloca un nimero del 1 al m (siendo m
la cantidad de ocurrencias del item). A dicho arreglo se le denomina tabla de

ftems frecuentes.
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Segunda pasada:

1. Para cada cesto determinar cudles items son frecuentes buscando en la
tabla de items frecuentes.

2. En un bucle doble, generar todos los pares de items frecuentes en el cesto.

3. Para cada par, agregar 1 en la cuenta de dichos pares en la estructura

para el conteo utilizada.

Al final de la segunda pasada determinar en la estructura de conteos, cuales

pares son frecuentes.

A priori para todos los conjuntos de itemsets frecuentes

Se repite la misma idea pero se evita contar la totalidad de los subconjuntos.

Sea s el umbral, para pasar del tamano k al k + 1, se debe considerar
dos conjuntos: el de los candidatos, que son de tamafno k + 1 (formados a
partir de conjuntos k — frecuentes) y otro conjunto, con los que realmente son
frecuentes, también de tamano k + 1.

Si se buscan subconjuntos de k+1 elementos, el procedimiento es el siguien-
te: Se construyen los candidatos mediante el conteo en cada cesto a partir de
los k —itemsets frecuentes y luego, a partir de estos se filtran los subconjuntos
T con k + 1 elementos. Si la cantidad de conjuntos contabilizados de alguno

de los T supera al umbral s, entonces T es k + 1 frecuente.

Datos D itemset Sup. itemset Sup.
TID items c | 2 L, | 2
100 1342 23 4 12} 4
200|238 Bazadg {3 3 {3} 3
3000|1235 {41 1 {5} 3
400| 25 {5} 3

C; iternsat Sup. C; itarmsat
Lz lternset | Sup. 12} 2 Pasads 12}
{13} 2 13 2 {13}
23} 3 | {18} 1 {18}
12 5} 3 23 3 23}
{35} 2 {25} 3 25}
35} 2 {25}
itemset| Passds L itemsat Sup.
e3s | FEL

Figura 8.4: Ejemplo del algoritmo A Priori
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En la Figura 8.4 se puede apreciar el funcionamiento del algoritmo A Priori.

Ejemplo 8.4
Considerar que A = {a,b,c,d,e, f,g,h,i,7} es un conjunto de
items y suponer que los conjuntos 2 — frecuentes son {a,b},{b,c},

{c,d},{d,e},{e, f}y{f, g}. En principio, se pueden eliminar los items h, i y
Jj, ya que no son frecuentes, pues no se encuentran en los conjuntos bina-
rios anteriores. Los items a y ¢ aparecen solamente una vez, por lo tanto no
contribuyen en ninguna tripla frecuente. Entonces, las posibles triplas estan

formadas, si existen, por los {tems del conjunto {b,c,d, e, f}.
Transacciones con mds de un item a la derecha

Cuando se desea utilizar campos con més de un item a la derecha, se utiliza
la siguiente propiedad:

Dado {a,b} — {c,d}, se puede dividir en {a,b} — {c} y {a,b} — {d}

Estas dos reglas tienen igual cobertura que la primera, pero la confianza es
mayor que {c¢, d} juntos. Esto brinda una regla para aumentar el miembro de
la derecha, si bien es necesario controlar que la confianza esté dentro del valor

adecuado (pues la confianza por separado es mayor, que si estuvieran juntos).

Algoritmos para grandes datasets

El algoritmo A Priori funciona correctamente, siempre que el paso con ma-
yor demanda de memoria (habitualmente la fase de contabilizar los pares), sea
suficiente. En dichas situaciones, el cuello de botella es la memoria disponible.
Por ellos, algunos algoritmos tratan de reducir el niimero de pares candidatos.

A Priori funciona si dispone de suficiente memoria para realizar dicho
conteo. En el caso de grandes datasets, existen otros algoritmos que aprovechan
el hecho de que A Priori deja una gran cantidad de memoria no usada durante
el conteo en el primer paso. El algoritmo PCY (desarrollado por Park, Chen
y Yu [4]) aprovecha dicha memoria.

El algoritmo Multihash es una mejora de PCY: en lugar de dos diferentes
tablas de hash en dos pasos sucesivos, se utilizan dos funciones de hash y dos

tablas de hash en memoria principal en el primer paso.
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Algoritmo PCY

El algoritmo PCY tiene dos pasos y entre ellos se ejecutan otras acciones.
Pase 1
Para cada cesto:{
Para cada item
Agregar 1 al conteo en la tabla de items frecuentes
Para cada par de items:{
Aplicar una funcién de hash al par que lo asigna a una cubeta

Agregar 1 al conteo de esa cubeta

}

Entre pases

Se mapean a un vector de bits, siendo 1, si el nimero de la cubeta es mayor
que el umbral s (correspondiente a un sub conjunto frecuente) y siendo cero,
en caso contrario.

Los enteros de 4 bytes son reemplazados por bits, lo que ahorra espacio en
el segundo pase. Luego, se deciden cuales items son frecuentes, listandose para

el segundo pase.

Pase 2 Se cuentan los pares i, j que cumplen: a) 7, j son items frecuentes,

b) el par 7, j se mapea con 1 en el vector de bits.
Consideraciones sobre la utilizacion de la memoria

Cada cubeta de una tabla de hash necesita de 2 a 4 bytes, por lo que las
cubetas, utilizan de 1/4 a %, del ntimero de bytes en memoria [4].

En el segundo pase, se debe llevar un control de las triplas (item, item,
conteo) por lo que se necesita eliminar 2/3 de los pares candidatos, para que

sea mas eficiente que el algoritmo A Priori.
Ejemplo 8.5

El siguiente ejemplo explica claramente el funcionamiento del algoritmo
(extractado de [50]).

Sean los siguientes conjunto de items:

A={1,2,3,4,5}

B, ={1,2,3}
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By ={1,4,5}
B; ={1,3}

B, ={2,5}

Bs ={1,3,4}
Bs ={1,2,3,5}
B; ={2,3,5}
Bs = {2,3}

Sea s =3y Ly ={1,2,3,5}, se obtiene el bitmap {1,0,1,1,1}.

El caso en que el nimero de cubetas es mayor o igual que s, se denomina

cubeta frecuente. Si es menor que s, ninguno de sus pares puede ser frecuente

y pueden ser eliminados como candidatos. Para el pase 2 sélo se cuentan pares

que estan en cubetas frecuentes.

Considerar la funcién h(i, j) = (i + j) mod 5

Los posibles pares son sus respectivos valores h(i, ).

Los items frecuentes son: 1,2, 3, 5.

Pares posibles (i, j) h{i, j) Observaciones
£4.4.(2.3) 0 (1,4) Eliminado porque 4 no es frecuente
(1.5).£24} 1 (2,4) Eliminado porque 4 no es frecuente
(2.9).G34) 2 (3,4) Eliminado porque 4 no es frecuente
(1.2).3.5) 3
(1.3).4.5) 4 {4,5) Eliminado porgue 4 no es frecuente

Figura 8.5: Ejemplo algoritmo PCY

Conteo de pares candidatos (Figura 8.6)

Conteo de pares candidatos

Par

Cantidad

2.3

4

(1.5

(1.2

(3.5

)
)
(2.5)
)
)
)

(13
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Figura 8.6: Pares candidatos

Finalmente, los itemsets frecuentes son:

{1142}, 33, {5}, {1, 3}, {2, 3}, {2,5}
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Notar que si se hubiera utilizado el algoritmo A Priori, hubiera tenido que

recorrerse todos los pares candidatos.
Algoritmo multistage

El algoritmo multistage agrega un nuevo hash para reducir el ntimero de
pares candidatos. En el segundo paso, no se cuentan los pares candidatos como
lo hace PCY, sino que crea un hash con una nueva funcion. Se recorren los
cestos, sin contarlos, pues ya se dispone del conteo previamente realizado,
aunque se debe mantener la informacion de qué items son frecuentes, puesto
que se necesita en el segundo y tercer paso.

En el paso 2, se aplica una funcién de hash a los pares {i,j} siy solo si i,
7y el conjunto {7, j} son frecuentes (informacién obtenida por PCY'). Por lo
tanto se espera que haya menos cubetas en el segundo hash. Luego se mapea
a un nuevo bitmap.

Al final un par {i, 5} es candidato si y solo si:

= 4, j son frecuentes.
» {i,j} caen como cubeta frecuente en la tabla de hash 1.

» {i,j} caen como cubeta frecuente en la tabla de hash 2.

Algoritmo multihash

Se crean las dos tablas de hash y dos funciones de hash en el primer paso,
compartiendo la memoria. No habra problemas mientras el promedio del conteo
de las cubetas sea menor que el umbral de cobertura. En este caso, se opera con

la mayor parte de las cubetas de la tabla de hash considerandose no frecuentes.

Algoritmos en pocos pasos

Son utilizados para resolver problemas del tipo de bisqueda de dos items
comprados juntos (comparten el mismo cesto), sin necesidad de buscar toda

la coleccién de itemsets frecuentes.
Algoritmo simple aleatorio

Se utiliza una muestra de los cestos del dataset, debiéndose adaptar la

cobertura s. Por ejemplo, si se toma el 0,1 %, se considera s/1000. La eleccién
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puede ser llevada a cabo, tomando los cestos que tienen una probabilidad
p fija de ocurrencia (lo que implica recorrer todo el dataset). Si se tiene la
certeza de que los cestos aparecen en forma aleatoria, no es necesario recorrer
todo el dataset. Estos cuidados se deben a que, generalmente, los datos no se
encuentran uniformemente distribuidos, ya que ftems que no son usuales en
un determinado momento, pueden serlo después (si son canastos de compras
de una casa de electrodomésticos, puede ocurrir que discos duros externos de
200 Teras no sean populares en estos dias, pero probablemente lo sean en el
futuro).

Luego de tener la muestra que deberia ocupar una parte de la memoria,
el resto de ella es empleada para correr los algoritmos, tales como A Priori,
PCY, entre otros.

Puede ocurrir que se encuentren itemsets frecuentes en el dataset y no en la
muestra (falsos negativos) o frecuentes en la muestra y no en el dataset (falsos
positivos). Con una muestra grande se soluciona este tipo de problemas, ya
que un itemset cuya cobertura es mucho mayor que el umbral, seguramente
serd considerado en una muestra aleatoria y lo mismo para los infrecuentes,
cuya cobertura es mucho menor que el umbral en el dataset. Sin embargo, no
ocurre lo mismo, si las coberturas estan préoximas al umbral.

Llevando a cabo un segundo paso, se pueden contar los frecuentes obtenidos
en la muestra del dataset y si no lo son eliminarlos (serfan los falsos positivos).
Para eliminar parte de los falsos negativos, si existe disponibilidad de recursos
de memoria, es posible bajar el umbral del soporte, de tal forma que aparezcan
nuevos candidatos a ser frecuentes y se contabilizan en un nuevo paso en el

dataset, eliminandose, en el caso de que no lo sean.
Algoritmo SON

Considerando la probabilidad p nombrada en el algoritmo simple aleato-
rio, se pasa todo el dataset dividido en p trozos de tamano proporcional a
1/p. Cada trozo es tratado como una muestra, ejecutandose el algoritmo sim-
ple aleatorio, utilizdndose un umbral de ps. Se almacenan en disco todos los
itemsets frecuentes. Luego se considera la union de estos conjuntos, los cua-
les constituyen la lista de candidatos a ser frecuentes. Es de resaltar que no
existen falsos negativos, porque todos los itemsets frecuentes estan entre los
candidatos.

Para que un #temset sea candidato a no ser frecuente en cualquier trozo,
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su cobertura debe ser menor que ps y cada trozo es p del total, por lo tanto,
el total de trozos, es 1/p, obteniéndose que para ese itemset, su cobertura es
menor que p(1/p)s. Es decir, menor que s, por lo tanto, no es frecuente en el
itemset.

En la segunda pasada se cuentan los candidatos que tienen por lo menos

un soporte s.
SON en MapReduce

El algoritmo SON puede implementarse con MapReduce [4]. La funcién
Map, a partir del cesto asignado, busca los itemsets frecuentes utilizando el
algoritmo simple aleatorio, bajandose el umbral de cobertura de s a ps. Cada
tarea de Map toma una fraccion p del total. La salida es una clave valor del
tipo: (f, 1) dondef es un itemset frecuente de la muestra.

La funcion Reduce considera un conjunto de las salidas del Map y produce
claves que son los itemsets. Dicha salida constituiran a los candidatos.

La segunda funcion Map recibe toda la salida de la primera funcion Reduce,
y un trozo del dataset, para posteriormente contabilizar cuantos de los itemsets
frecuentes candidatos, se encuentran en cada cesto. La salida es un conjunto
de claves valor (C,v), siendo C, un candidato y v, la cobertura para dicho
itemset.

La segunda funcién Reduce toma los itemsets que vienen en (C,v) y suma
los valores v para cada uno, lo que produce, como resultado, la cobertura total
de C. Si esa suma es mayor o igual a s, indica que C' es frecuente y forman

parte de la salida.
Algoritmo Toivonen

Asumiendo que se dispone de suficiente memoria, este algoritmo utiliza un
paso sobre una pequena muestra y un paso completo sobre los datos. No se
crean falsos negativos ni positivos, pero puede haber alguna probabilidad de
que algunos casos no brinden respuesta alguna (en este caso se debe repetir).

Se toma una pequena muestra, se emplea el algoritmo simple aleatorio y se
define el umbral menor a su valor proporcional. Por ejemplo: 0,9 ps. Cuanto
méas bajo sea el umbral, mas memoria se requiere para contener los itemsets

frecuentes, pero el algoritmo es més eficiente.
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Luego de construido el conjunto desde la muestra, se construye la frontera
negativa, definida por los itemsets que no son frecuentes en la muestra, pero
cuyos subconjuntos inmediatos (con un item menos), si lo son.

Ejemplo 8.6

Sea:{A, B,C, D, E} cuyos itemsets frecuentes son:
{4}, {B}, {C}, {D}, {B,C}, {C, D}

Tener en cuenta que ¢ (conjunto vacio) también es frecuente, mientras haya
suficientes canastos como el umbral s. Dicho hecho hace que E se encuentre
en la frontera negativa.

También {A, B}, {A,C}, {A, D} y {B,D} lo estdan (debido a que sus
subconjuntos inmediatos son frecuentes).

De las triplas, ninguna esta en la frontera negativa, ya que si a cualquiera
de las posibles triplas se le quita un item en particular, no quedan todos los
subconjuntos frecuentes. Por ejemplo: si al conjunto {A, B, C} se le retira A,
queda{ B, C'}, el cual no es frecuente.

Por lo tanto, la frontera negativa esta compuesta por:

E, {A B}, {A C}, {A, D} y{B,D}.

Para finalizar, se realiza una pasada por el dataset completo y se contabi-
lizan los frecuentes de la muestra y los de la frontera negativa. Puede ocurrir
que ningun elemento de la frontera negativa sea frecuente en el dataset y en ese
caso, todos los frecuentes de la muestra, son los frecuentes del dataset (recordar
que la frontera negativa se forma agregando un item a la vez, asumiendo que
el conjunto previo es frecuente). También puede ocurrir que algin elemento de
la frontera negativa sea frecuente en el dataset. En este caso, no se puede estar
seguro de que no haya tuplas mas grandes, que sean frecuentes en la muestra,
o en la frontera negativa, que también sean frecuentes en el dataset. Estos son
los casos en los que no existe respuesta y se debe repetir con otra muestra.

Toivonen nunca produce falsos positivos, ya que solo extrae los itemsets
que, luego del conteo, son frecuentes. A su vez, tampoco produce falsos nega-
tivos lo cual se demuestra a continuacion.

Sea S frecuente en el dataset, no encontrandose en la muestra, ni en la
frontera negativa. Todos los subconjuntos de S por monotonia son frecuentes.
Sea T el subconjunto de menor tamano, entre todos los subconjuntos que
no son frecuentes en la muestra. Se demuestra que 7" pertenece a la frontera

negativa porque:
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1. No es frecuente en la muestra.

2. Cualquier subconjunto de 7', es frecuente en la muestra (dado que si no
lo fuera, habria un subconjunto en S que seria menor en tamano que 7T,
que, a su vez, no seria frecuente en la muestra, contradiciendo la eleccion

de T, que es el menor subconjunto de S no frecuente en la muestra).

Entonces T es frecuente en el dataset y esta en la frontera negativa.

8.3. Arboles de Decision

En esta seccién se desarrollan algunos conceptos sobre el entrenamiento,
podas y evaluacién de los AD y la construccién de un AD multiclase utilizando

el concepto de ganancia de informacion.

Entrenamiento de los Arboles de Decisién

El objetivo es buscar arboles simples, para lo cual se pueden utilizar dos
criterios: detenerse antes de que el arbol se torne complejo o llevar a cabo una
poda (prunning). En este caso, el algoritmo avanza hasta terminar y, luego,

efectiia la eliminacion de las hojas que no son importantes.
Modalidades de parada anticipada

= Limite en la profundidad: Se determinard una profundidad maxima en
la cual detenerse. E1 AD deberia ser simple y el error verdadero bajo, sin
embargo, a partir de cierta profundidad el error verdadero comienza a
aumentar. Para ello, se utiliza el set de validacion o validacién cruzada.
La critica a este procedimiento es que las ramas son cortadas, en su tota-
lidad, de igual manera. En ocasiones, no es suficiente utilizar validacion
cruzada u otro tipo de validacién, debido a que se presentan diferentes
soluciones dependiendo de la forma de organizar los datos, debiéndose
correr el algoritmo varias veces y, aun asi, posiblemente, sin obtener la
respuesta que se desea. Ademas, es de esperar que algunas ramas crezcan
mas que otras.

= Error de clasificacion estacionario: El algoritmo se detiene cuando, a par-

tir de nuevas divisiones, los errores de clasificaciéon no mejoran. Es decir,
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los errores se mantienen constantes, para cualquier divisiéon que se prue-
be. Para ello, se puede definir un umbral, a partir del cual, si el error
no disminuye, no se vuelve a dividir. Dicho método es 1til en la practi-
ca, aunque presenta dificultades en la eleccién del umbral. Si el error
de entrenamiento no decrece en forma suave, no seria facil determinar
la condicion. Es necesario no detener la recursion si los errores de en-
trenamiento no decrecen lo suficiente. Esta condicién tiene a favor que
genera una heuristica que no realiza divisiones innecesarias, aunque una
de las desventajas que posee es que se pueden perder buenas divisiones
que pudieran venir luego de una que no es 1til.

» Tamano minimo de un nodo: Este criterio es ttil si en el nodo quedan
escasos puntos, ya que, al realizarse nuevas divisiones, se corre el riesgo
de sobreajuste. Se previene el empleo de patrones en los datos, que no
son suficientes para que sean representativos, en proporcién al resto de
las observaciones. Para ello, se define un minimo que indica al algoritmo

no continuar dividiendo el mismo nodo.

Podas para evitar el sobreajuste

Los AD son propensos al sobreajuste (debido a las anomalias y al ruido) [10]
reflejandose en el error de entrenamiento que tiende a cero cuando los modelos
se tornan més complejos. El error verdadero se reduce hasta cierto punto, y
luego empieza a aumentar. A medida que se recorre el arbol en profundidad, el
modelo se ajusta mas a los datos de entrenamiento, torndndose propenso a que
haya sobreajuste, ya que las fronteras de decisién se vuelven més complejas.
Por esta razén es necesario realizar podas en el arbol [10].

A partir de un AD complejo, se busca simplificarlo en otro arbol con un
menor error verdadero, aunque sobrevenga un mayor error de entrenamiento.

Sea la funcién que cuenta la cantidad de hojas de un &rbol L(7T). Al con-
siderar el numero de hojas de un arbol, si L(T") es muy grande posiblemente
haya sobreajuste y, si es muy chico, posiblemente se trate de un modelo muy
simple. Se desea hallar un balance entre los dos: que el arbol tenga el mejor
ajuste y que la complejidad sea la menor posible (en este caso la complejidad
aumenta con el numero de hojas el arbol). El costo total del modelo es una

medida del ajuste y de la complejidad.
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Evaluacion de los drboles de decision

Se quiere balancear un buen ajuste a los datos y la complejidad del modelo.

El costo total de un modelo se puede definir como:

Costo total = medida del ajuste + medida de la complejidad.

Si el error es grande, existe un mal ajuste, y si la complejidad es alta el
modelo tiende al sobreajuste. Para el caso de los AD, la ecuacion del balance

es:

C(T) = Error(T) + AL(T) (8.1)

C(T): representa la funcién costo total.

Error(T): significa al error en el modelo.

L(T): indica el nimero de hojas.

Para balancear entre esas dos cantidades se introduce el pardmetro A, el

cual verifica el ajuste en el set de validacion, utilizando validacién cruzada.
Balance entre el ajuste y la complejidad

Considerando la Ec. (8.1) se discutird segin el pardmetro A el tipo de
entrenamiento para el AD.

Si A = 0: caso de entrenamiento estandar del AD.

Si A = oo: penalizacion infinita, ¢ es la clase mayoritaria. Se trataria de un
arbol que no tiene ninguna decision, es decir, es sélo la raiz.

Si A esta entre esos valores: se deberia analizar el balance entre el ajuste y

la complejidad y se puede establecer un criterio para la poda del arbol.
Algoritmo de poda de un drbol de decision

Se comienza desde abajo del arbol y, utilizando la funcién costo, se compara

el costo total, antes y después de hacer la poda.
Poda (T, N)

Calcular el costo de T" usando C(T') = Error(T) + AL(T)

Sea Tpico €l arbol obtenido luego de podar el sub arbol por debajo de N
Calcular C(Tenico) = Error(Tenico) + AL(Tonico)

Si C(T hico) €s menor que C(T), podar Tepico
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Para prevenir el sobreajuste en un AD, es conveniente utilizar altos tem-
pranos, considerando el balance entre error de clasificacion y la complejidad

del arbol.

Ejemplo de construccion de un AD considerando la ganancia de informa-

cion

A los efectos de la construccion de un AD consideramos la Tabla 8.1 que
representa un conjunto de entrenamiento con datos de estudiantes cuyas eti-
quetas de salida son: C/R (con riesgo), S/R (sin riesgo) y D (descartado de

continuar estudiando).

Nota Horas | Estrato | Riesgo
Excelente | Mucho | Alto S/R
Excelente | Poco | Alto S/R
Excelente | Nada | Medio | C/R
Bueno Medio | Medio | C/R
Bueno Nada | Medio | C/R
Bueno Poco Bajo D

Malo Mucho | Alto S/R
Malo Medio | Medio | S/R
Malo Mucho | Bajo S/R
Malo Poco Bajo D
Excelente | Poco Medio | D
Malo Poco Medio | D

Tabla 8.1: Datos para construir un arbol de decision

Calculo de la informacion de las clases

Con Riesgo: 3/12
Sin Riesgo: 5/12
Descartado: 4/12

I(C/R,S/R,D) =
= —(3/12)logs(3/12) — (5/12)logs(5/12) — (4/12)logs(4/12) = 1,552

El calculo de la informacién de cada atributo se observa en la Tabla &.2.
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Atributo Porcentaje de cada valor | Informacién de cada valor de los atributos
S/R 2/4
Excelente (E) | C/R 1/4 | I(E) = —2/4logs2/4 — 1/4loga1/4 — 1/4logy1/4 = 1,5
D 1/4
Bueno (B) S/R0/3 | I(B) = —0/3log.0/3 — 2/3logs2/3 — 1/3logs1/3 = 0,87
Nota C/R 2/3
D3 |
Malo (M) S/R 3/5 | I(M) = —3/5l0g23/5 — 2/5logs2/5 — 0/5l0gs0/5 = 0,97
C/R2/5
D 0/5

S/R3/3
Mucho (Mu) | C/R0/3 | I(E) = —2/4logs2/4 — 1/4loga1/4 — 1/4logs1/4 = 1,5
D03
Medio (Me) | S/R 1/2 | I(B) = —0/3logs0/3 — 2/3logs2/3 — 1/3log,1/3 = 0,87
C/R1)2
D02
Poco (P) S/R1/5 | I(P) = —1/5logs1/5 — 4/5logo4/5 = 0,716
C/R0/5
D45 |
Nada (N) (M) | S/R 3/5 | I(N) = —=2/2l0g:2/2 =0
C/R2/5
D0/5

Horas

S/R3/3
Alto (A) C/R0/3|1(4)=0
D03
Medio (M) | S/R 1/6 | I(M) = —1/6l0gs1/6 — 3/6l0g23/6 — 2/6l0gs2/6 = 1,45
Estrato Social C/R 3/6
D 2/6
Bajo (B) S/R1/3 | I(B) = —1/3log21/3 — 0/3logs0/3 — 2/3logs2/3 = 0,87
C/R0/3
D23 |

Tabla 8.2: Informacion de los atributos

A continuacién, se determina cudl es el atributo con mayor ganancia de
informacién (diferencia entre la entropia original y la de cada atributo) (Tabla
8.3).

Atributo Ganancia de informacién G(A4) = s(D) — sa(D)
Nota 1,552 4+ 1,5 % logs1,5 — 0,87 % l0g20.87 — 0,97 * l0og20.97 = 2.209
Horas 1,552 — 0,716 * log20, 716 = 1,552 — 0,34 = 1,212
Estrato 1,552 + 1,45 % logs1,45 — 0,87 % 10og20.87 = 2,161

Tabla 8.3: Ganancia de informacién de cada atributo

El atributo Nota es el que tiene mayor ganancia de informacion y por

medio de éste se realiza la primer discriminacién por cada uno de los valores
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que puede tomar este atributo.

Los registros para Nota = Ezcelente se observan en la Tabla 8.4.

Nota Horas | Estrato | Riesgo
Mucho | Alto S/R
Poco Alto S/R
Excelente Nada | Medio | C/R
Poco | Medio D

Tabla 8.4: Datos correspondientes a nota = Ezcelente

Se debe investigar el atributo, entre horas y estrato, que tiene mayor ga-
nancia de informacion. Para ello es necesario calcular la ganancia de las clases

para la Nota = FEzcelente, en base a las etiquetas de salida:

I(C/R,S/R,D) = —1/4xlogs1/4 — 2/4 xlogs2/4 — 1/4logs1/4 = 1.5

A continuacion se presentan los cédlculos para horas y estrato dejando fijo

al atributo hora.

Atributo (Nota) | Porcentaje de cada valor (horas) | Informacién de cada valor del atributo

S/R1/1 I(M) = —1loga1 = 0 (es debido a
Mucho (M) | C/R 0/1 que de acuerdo a la tabla anterior
D0/1 siempre es S/R)
Poco (P) | S/R1/2 I(P) = —1/2log,1/2 — 1/2logs1/2 =1
Excelente C/R0/2
D12
IN)=0
Nada (N) | S/R0/1 (es debido a que de acuerdo a la
tabla anterior siempre es C/R)
C/R1/1
D0/1
Atributo (Nota) | Porcentaje de cada valor (estrato) | Informacién de cada valor del atributo
S/R2/2 I(A) = —1logs1 = 0 (es debido a
Alto (A) C/R0/2 que de acuerdo a la tabla anterior
D0/2 siempre es S/R)
Medio (M) | S/R 0/2 I(M) = —=1/2logs1/2 — 1/2l0gs1/2 = 1
Excelente C/R1/)2
D12

Bajo (B)

S/R No hay info

C/R No hay info

D No hay info

Puede utilizarse alguna técnica de
datos faltantes para completarlo

Tabla 8.5: Informacién en horas y estrato para Nota = Ezcelente
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Cdlculo de la ganancia de informacion para Horas y Estrato

Atributo | Ganancia de informacionG(A) = s(D) — sa(D)
Horas 1,5 —1xlog.1 =1,5
Estrato 1,5 —1xlogl =1,5

Tabla 8.6: GI para los atributos horas y estrato

El hecho de que son idénticas la ganancia de informacion para los dos
atributos, se interpreta que se puede hacer la discriminacion con cualquiera de
ellos, indistintamente. En la Figura 8.7 se considera el atributo Horas como
nodo para hacer el corte y se puede visualizar la construcciéon parcial del AD

(las aristas sin etiquetas indican que ain no se ha completado la construccién).

| Mota |
Excelente
Ahaln

Mucha Mada Poco  Medio

] [

Figura 8.7: Proceso de construccién del AD

El procedimiento se repite para los valores restantes del atributo Nota,
obteniéndose la Tabla 8.7

Nota Horas | Estrato | Riesgo

Medio | Medio | C/R
Nada | Medio | C/R
Poco Bajo D

Bueno

Tabla 8.7: Datos correspondientes a nota = Bueno

Se debe investigar cual atributo (entre horas y estrato) tiene mayor ga-
nancia de informacién. Previamente se calcula la ganancia de las clases, obte-

niéndose:

287



Técnicas de Data Mining y Big Data

I(C/R,S/R, D) = —1/3logs(1/3) — 2/3log>(2/3) = 0.96

La informacion de cada valor de los atributos se ve en la Tabla 8.8.

Atributo (Nota) | Porcentaje de cada valor (horas) | Informacion de cada valor del atributo
S/R 1/1
Medio (M) | C/R 0/1 I(M) = —1logs1 =0
D 0/1
Poco (P) | S/RO I(P=—-1log1 =0
Bueno C/R0/1
D 1/1
I(N) = 0 (es debido a que de
Nada (N) | S/R 0 acuerdo a la tabla anterior siempre
es C/R)
C/R0/1
D1/

Atributo (Nota)

Porcentaje

le cada valor (estrato)

Informacién de cada valor del atributo

S/R 0 I(A) = —1logsl = 0 (es debido a
Alto (A) | C/RO que de acuerdo a la tabla anterior
DO siempre es S/R)
Medio (M) | S/R 0 ) =1
Bueno C/R 2/2
D 0/2
Bajo (B) |S/RO0 I(B)=0
C/RO
D 1/1

Tabla 8.8: GI para los atributos horas y estrato para Nota = Bueno

El calculo de la ganancia de informacion para Horas y Estrato aportan igual
resultado. Por lo tanto, el corte se puede hacer indistintamente por cualquiera

de ellos (Tabla 8.8). Luego se continia con los demés atributos.
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AItA\ﬂedm

|5IR| |sz| |sz|

Figura 8.8: Proceso de construccién del AD (continuacién)

8.4. Boosting

Se presenta el teorema de AdaBoost y una implementacion del algoritmo

correspondiente.
Teorema de AdaBoost

Bajo ciertas condiciones técnicas el error de entrenamiento tiende a cero,
si el numero de iteraciones o de modelos tiende a infinito. Sin embargo, las

condiciones técnicas exigidas en algunos casos no es posible obtenerlas.
Algoritmo de AdaBoost

De acuerdo a la descripcién del algoritmo dada en la Seccion 5.6, Combi-
nacion de clasificadores, se debe definir: el calculo de cada coeficiente wy, la
forma de recalcular cada peso «; y el tratamiento de los errores.

Cada dato de entrenamiento tiene un peso asociado «;.
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N
Peso total de los errores = Z a; 1(y; # yi) (8.2)
i=1
N
Peso total de todos los puntos = Z Q; (8.3)
i=1

Peso total de l
Error ponderado = €0 total dc¢ tos arrores (8.4)
Peso total de todos los puntos

Una forma de actualizacién de cada peso se puede llevar a cabo, empleando
la siguiente formula.
1, (1 — error ponderado(f;))

by =—1
We =75 M (error ponderado( f;))

(8.5)

El @ es el nuevo célculo de los coeficientes para un clasificador f;(z).

La formula que brinda w;, es derivada del teorema de AdaBoost.

Los «a; se obtienen en base a los errores de los clasificadores fi(z). La
actualizacién de los «; se realiza en funcién de los errores del clasificador. Si
clasifica bien, el a; decrece. En caso contrario, aumenta. Es decir, si f;(x;) para
una observaciéon z;, obtiene una etiqueta igual a la real, el algoritmo disminuye
el ; correspondiente y viceversa. Una posible forma de actualizar los pesos «;
se presenta a continuacion

oWt G} N — g
e { e s? filz) = yz('correcto) (3.6)
a;e”  si fi(z;) # yi(incorrecto)

De esta forma decrecen los «; de los puntos cuya prediccién fue correcta,
aumentando al fallar la prediccién. Notar que, en caso de ser w; = 0 | la
importancia no cambia, sea la prediccién correcta o no (en este caso se puede
considerar que el clasificador es aleatorio).

Por lo tanto, se incrementa la importancia del error, de manera tal que el
siguiente modelo del clasificador prestard especial atencion a ese punto deter-

minado.
Pesos normalizados

Si se comete gran cantidad de errores durante la clasificacién, y de forma
continuada, el «; puede crecer en demasia, en cambio, si no se cometen erro-

res, puede haber un gran decrecimiento. Esto puede ocasionar inestabilidad
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computacional, por lo que es necesario normalizar los valores al final de ca-
da iteracion hasta llegar a un maximo de uno. Para ello se puede utilizar la
siguiente actualizacion.
2%
AR >\
i=1%j
Con las anteriores consideraciones se obtiene un algoritmo para entrena-

miento de un ensamblador
Algoritmo AdaBoost

Asignar el mismo peso a todos los puntos: a; = 1/N
Parat =1...T
Entrenar f;(x) con los datos con pesos «;

Calcular coeficientes w;

(1—errorPonderado(ft))
(errorPonderado(ft))

!
wy = 5 In
Recalcular los pesos «;

e aiejwt si fi(x;) = y;(correcto)
e si fi(x;) # yi(incorrecto)

Normalizar los pesos «;
o <

(87
~
Dt oy

Prediccién: § = sign(ZL Wy fir(x))

Sobreajuste en Boosting

El error de test tiene relacion con el error verdadero.

Al aumentar el niimero de iteraciones, el error de test logra estabilizarse
y el error de entrenamiento debe continuar disminuyendo, de acuerdo al teo-
rema. Eventualmente, Boosting puede sobre ajustarse, por lo que es necesario
determinar cuidadosamente el maximo ntmero de componentes de T'. Es po-
sible mantener esta situacién bajo control, observando el error de testing (si

luego de disminuir, comienza a subir, se esta en presencia de sobreajuste).
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Criterios para detener el algoritmo

Es posible emplear un parametro, el cual ajuste determinado balance, tal
como el que se lleva a cabo para regresion logistica. Para Boosting puede ser
el nimero de modelos en funcién de la calidad del ajuste (como el pardmetro

A utilizado en la regularizacién de la Regresién de RIDGE).

8.5. Redes neuronales

A continuacion se describe el proceso de aprendizaje de las RNA con pro-

pagacion para adelante y Back Propagation.

Propagacién para adelante

al(j ). Es la notacién que representa la activacion de la unidad ¢ en la capa
j. (Valor calculado por la funcién g).
6\9): Es la matriz de pesos controladoras del mapeo de la capa j a la capa

J+1

Figura 8.9: Red neuronal con una capa oculta de tres neuronas

Las ecuaciones de propagacién, para la red neuronal de la Figura 8.9, son:

a§2) = g(0Wzq + 9§11)x1 + Qg)xQ + 9%)303)
af? = g(05) w0 + 05 w1 + 05 w5 + 05 x5)
a g

& = g(05)z0 + 0501 + 055 s + 65 y)

3 2) (2 2) (2 2) (2 2) (2
ho(w) = ai” = g(033 a5 + 617 + 6 ay” + 613 ai?)

Sea x el vector inicial de inputs (a(" = x) y 81 los coeficientes antes de
aplicar la funcién g de activacion en la capa 1.

a?: Son los valores que se obtienen en la capa 2 luego de aplicar g:
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To 2)
<1
T
2= |71 2@ = 2P|y los valores de 2 = Mz y de a® = (@)
2 L2
T3 3

A partir de a® | se obtiene: z2(3) = §2q()

Finalmente se obtiene la salida de la red: hy(z) = a® = g(2®)

Backpropagation (BP)

Consiste en aplicar dos fases al proceso de aprendizaje constituyéndose
un ciclo de propagacion-adaptacion. Partiendo de una muestra de entrada,
mediante un estimulo, éste avanza hacia la siguiente capa de las neuronas de la
red y luego continia la propagacion a través de todas las capas superiores hasta
generar una salida. Luego se compara el resultado obtenido en las neuronas de
salida, con la salida que se desea obtener, y se calcula un valor del error para
cada neurona de la ultima capa.

Estos errores se transmiten hacia atras, partiendo de la capa de salida,
hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyen directamente
a la salida, recibiendo el porcentaje de error aproximado a la participacion
de la neurona intermedia en la salida original. Este proceso se repite, capa
por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido una senal de
error que describe su contribucion relativa al error total. Basandose en la senal
de error percibida, se actualizan los pesos de conexién de cada neurona, para
hacer que la red converja hacia un estado que permita clasificar correctamente
todos los patrones de entrenamiento.

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la
red, las neuronas de las capas intermedias se organizan a si mismas, de tal modo
que ellas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del espacio total de
entrada. Cuando se les presente un patron arbitrario de entrada que contenga
ruido, o incompleto, las neuronas de la capa oculta de la red responden con
una salida (si la nueva entrada contiene un patrén que las neuronas hayan
aprendido a reconocer durante su entrenamiento).

Si se considera una funcién costo(i) para medir la calidad en la prediccién
a la salida de la RNA, se puede obtener el error del valor de la activaciéon que
se tiene en la unidad j en una capa determinada y que pueden considerarse

como las derivadas parciales. Por ello, uno de los principales objetivos del
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algoritmo de back propagation es calcular el gradiente (derivadas parciales) de
una determinada funcién objetivo. Se trata, de hecho, de una implementacion
de la regla de la cadena adaptada a redes neuronales artificiales [51] debido a
que la RNA es una funcién de funciones y back propagation realiza la derivada
sobre ella.

Una propiedad importante del back propagation es que algunos de los valo-
res intermedios calculados pueden ser almacenados y guardados para calcular

el gradiente en el pase para atras.

8.6. Algoritmo BFR

De la Seccion 5.8, Clustering, un algoritmo para gestionar grandes datasets
es el BFR. Consiste en una variante de k-medias. Es apropiado para espacios
euclideos de alta dimension y grandes cantidades de datos en disco. Se asume
que los clisteres se ubican normalmente distribuidos alrededor de un centroide
en un espacio euclideo. Las desviaciones estandar en las diferentes dimensiones
pueden variar. El método es eficiente para tratar los clisteres ya que el orden
del algoritmo no es del orden de los datos sino en funcion de la cantidad de
cliusteres (O(#cluster)). El hecho de que las agrupaciones estén normalmente
distribuidas, indica que alrededor de la media se encuentran la mayor parte
de las observaciones (campana de Gauss). Cada eje es independiente de los
demas, siendo posible calcular la probabilidad de que un punto se ubique a
cierta distancia del centroide. Por lo tanto, los clisteres son elipsoides cuyos
ejes son paralelos a los ejes de coordenadas. Si la desviacién estandar es mayor

a lo largo de un eje, el clister tiende a alargarse méas en esa direccion.
Procedimiento

El algoritmo de BFR comienza seleccionando k& puntos.

Desde la carga inicial se selecciona una cantidad k inicial de centroides
mediante alguno de los métodos utilizados en k-medias.

El procedimiento considera una muestra de datos, leyendo del disco, que
entre en memoria, en la cual, asimismo, se encuentran datos de los k clusteres,
ademas de otra informacién. Los datos son leidos, procesados y luego usual-
mente descartados de la memoria. A continuacién, se leen porciones de datos

del disco, considerandose tres conjuntos de datos a tener en cuenta:
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» Conjunto de descarte (DS): son los puntos que ya estan sumarizados y
no se necesitan.

» Conjunto comprimido (CS): consiste en informacién de los puntos que se
han encontrado proximos entre si pero no pertenecen a ningun cluster, se
incluyen en mini clisteres que no tienen relacién atin con los k clusteres.

» Puntos aislados (RS): son guardados en memoria a la espera de ser asig-
nados a un clister ya que no estan en ninguno de los conjuntos anteriores.
En la medida que surgen nuevos puntos, podran ser integrantes de los

mini clusteres de CS.

Para cada grupo, el conjunto de descarte (DS) y el comprimido (CS) son

caracterizados, respectivamente, por:

= El ntimero de puntos N

= El vector SUM, cuya componente i-ésima es la suma de las coordenadas
de los puntos en su dimensién i-ésima.

» El vector SUM S(Q) cuya i-ésima componente es la suma de los cuadrados

de las coordenadas en la i-ésima dimension.

El tamano de cada cluster es representado por 2d + 1, en el cual d es la
dimensién del espacio (esto es debido a que SUM y SUMSQ tienen, cada
uno, dimensiéon d y hay que agregarle el escalar N que ocuparia una dimensién
mas.

El promedio en cada dimensién (centroide) se calcula mediante: SUM;/N,
siendo SUM; la i-ésima componente de SUM

La varianza en la dimension i del cluster de DS es:

Var; = (SUMSQ;/N) — (SUM;/N)? (8.7)

La desviacién estandar es la raiz cuadrada de lo expresado en la Ec. (8.7).
Notar la importancia de la restricciéon de que los clusteres se encuentren
alineados con los ejes. Si asi no fuese, se requeriria una matriz de covarianza
para tener la misma informacion del clister, representada por una matriz d X d

(la cual serfa demasiado grande para la memoria).
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Funcionamiento del algoritmo

Carga de puntos en memoria:

» Encontrar los puntos que son «suficientemente cercanos» a un centroide
y anadir dichos puntos al claster y al DS.

= Utilizar cualquier algoritmo de agrupamiento que corra en memoria prin-
cipal y asi poder agrupar los puntos restantes. Los clisteres de mas de
un punto que se obtienen se agregan al CS y los que son un solo punto
van al RS.

= Conjunto DS: Ajusta las estadisticas de los clusteres con los nuevos pun-
tos (N, SUM,SUMSQ). Se debe considerar la fusién de conjuntos com-
primidos en el CS.

= Si se trata de la dltima vuelta, se fusiona el total de los conjuntos de C'S

y todos los puntos de RS en el cluster mas cercano o son descartados.

Determinar cuando un punto es agregado a un clister

Para agregar un punto a un clister se sugiere el empleo de la distancia
Mahalanobis (menor que un umbral).

La distancia de Mahalanobis cuantifica la probabilidad de que un punto
esté cerca del centroide. Sea C' = (cq,...,¢q4) un centroide con desviaciones
estandar oy, 09, ..., 04.

Sea P = (&1, ...,x4) un punto del cual se busca calcular la distancia a C'.

La desviacién estandar o; corresponde a los puntos en el cluster en la i-
ésima dimensioén.

Normalizando cada dimension se obtiene: y; = x’a—_zcl

La Ec. (8.8) indica la distancia de Mahalanobis de = a C' [4].

(8.8)

Considerando la dimensién ¢ de un punto x, el cual se encuentra a una
desviacién estandar del centroide C', se verifica que z; — ¢; = o0; . Por lo
tanto la distancia normalizada es 1. Por tdltimo, y; = ’”U;C mide el nimero de
desviaciones estandar alejada de la media en la dimension 4.

Si los grupos se distribuyen normalmente en d dimensiones, entonces des-

’ <2 c s ’ d
pués de la transformacién, una desviacién estandar es v/d (porque /S°¢_ | 12 =
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\/E) Es decir, el 68 % de los puntos de la agrupacién tendrd una distancia de
Mahalanobis menor que V/d.
Se acepta un punto en un cluster si su distancia de Mahalanobis es menor

que algiin umbral, por ejemplo, 2 desviaciones estandar.
Determinar cudndo combinar dos CS

Se combinan los dos mini cldsteres si la varianza combinada se encuentra
ubicada por debajo de cierto umbral. Luego es pasado al DS. El célculo de la

varianza de sub clisteres combinados, es facilmente realizado empleando N,

SUM vy SUMSQ.

8.7. Cluisteres Probabilisticos y GMM

Una distribucién gausiana es apropiada para ciertas distribuciones de datos
como, por ejemplo, para categorizar imagenes en funcion de sus dimensiones
de color. En este caso las dimensiones son: intensidad de un color determinado,
caracterizada por la media (la cual centra la distribucién) y la varianza, que
representa a la dispersion de la distribucion.

Para una distribucion gausiana en una dimension, se considera una distri-
bucién normal, N(x|u, o) y, para méas dimensiones, N(z|u, 3) .

En la distribucién anterior, u, 3 son parametros vectores y x es un vector
con las coordenadas de la observacion. En el caso bidimensional las curvas de
nivel son elipses y la distribucién gausiana se encuentra totalmente especificada
con un vector de medias (que centran la distribucién en cada dimensién), Ec.
(8.9), y una matriz de covarianza (la cual especifica la dispersién y orientacién
de la distribucién), Ec. (8.10). En la diagonal de dicha matriz, se tienen los

términos de varianza de cada dimensidn.

= pa, gl (8.9)
»= |74 7AB (8.10)
0B,A 0OpB2

La Figura 8.10, considera dos observaciones A y B, La matriz 3 es simétrica
y muestra en la diagonal principal a las varianzas de ambas observaciones. La

segunda diagonal, denominada diagonal de covarianza, indica la estructura de
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correlacién entre A y B (orientacién de las elipses de las curvas de nivel). Si la

diagonal de covarianza es cero, significa que no hay correlacion entre A y B.

Figura 8.10: Matriz de covarianzas

Tomando iguales valores de las varianzas en la diagonal principal, la distri-
bucion tiene forma circular, ya que la dispersion a lo largo de cada dimensién
es la misma. Si la matriz esta completa, significa que hay correlacién, lo cual
implica que si el valor de A es alto, el de B también lo es. Es decir, indica si
las variables aleatorias estan correlacionadas positivamente. La misma idea se
extiende para mas dimensiones.

Asumiendo que se dispone de los parametros fijos de los clusteres ., o, pir,
se busca calcular la asignacién suave con ellos. Dicha asignacién se cuantifica
empleando el vector de responsabilidad, Ec. (8.11). Para cada observacion,
representada por z;, se asigna una responsabilidad r; para cada clister k. La
responsabilidad 7, es un valor dado por la Ec. (8.12) y se considera tomado por
el cluster K para la observacion ¢. Indica la probabilidad de la asignacién de
la observacién z; al cluster k£ dados los modelos del parametro y la observacién

X

r, = [Til,TZ‘Q,...7TZ‘]€] (811)

rie = plzi = k{mj, 15, 55100, ) (8.12)

El conjunto {7;, it;, Ej}jK:l representa a los parametros del modelo para
cada cluster. Dados dos clusteres, si una observacion se encuentra cerca del
centro de uno de ellos, éste toma mayor responsabilidad para la asignacion del
punto.

A continuacién se considera la Ec.(5.33) de la Seccidn 5.8.7, Clisteres
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probabilisticos, la cual indica cual es la probabilidad de que una observacion x;
sea seleccionada para un cluster p(x;|z(z;) = k, g, X)) = N (x| pore, L)

La responsabilidad de la asignaciéon se hace considerando la probabilidad a
priori de que una observacion provenga de un cluster, por la probabilidad de

que z; se encuentre en dicho clister y, usando (6.22) se obtiene la Ec. ( 8.13).

Para que sea una probabilidad valida, se necesita normalizar sobre todos
las asignaciones a los clusteres obteniéndose la Ec. (8.14) que define la respon-
sabilidad del cluster k al adjuntar la observacion i.

Pk = TN (@i b, Eie) (8.14)

k
> i TN (@il g, 5)

Estimacion de los pardmetros de los clisteres

No se dispone, hasta este momento, de los parametros de los clusteres.
Partiendo de puntos ya asignados a clusteres, éstos no afectan la estimacion
de los parametros de otros clusteres (es similar al método de k-medias, en el
cual los puntos asignados actualizaban la media de cada cluister).

A continuacién, se actualizan los centros y, ademaés, la forma de los cliste-
res. Para la estimacién de los parametros se utiliza el estimador de maxima
verosimilitud. Es decir, se busca, entre todos los parametros, el que maximice
la probabilidad de que los datos observados caigan en el modelo.

Cada cluster esta especificado por la distribucién gausiana con dos parame-
tros: la media y la covarianza. Se busca encontrar el estimador de maxima
verosimilitud (EMV') de ellos [33], ecuaciones (8.15) y (8.16),

. 1
e = —Zx, (8.15)

Nk ienk
~ 1 . .
I N > (i — ) (s — )" (8.16)
ienk

La proporcién del clister 7, se determina mediante la Ec. (8.17).

N
e = Wk (8.17)
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El valor Ni es el nimero de observaciones en el cluster K y N el nimero
total de observaciones. Planteado de esta forma, el valor 7, no es iinicamente
especifico para modelos de mezclas gausianas sino para todos, en general. Sin
embargo, no se conocen las asignaciones ain, por lo que es posible considerar
el caso en que se tienen las asignaciones suaves. Esto es més genérico ya que
las observaciones no son de un solo cluster, sino de todos con su respectiva
responsabilidad. Para todas las observaciones son asignados pesos, que definen
al vector de responsabilidad. Para ello, a cada observacién z;, se le multiplica

por 7. En este contexto N, es la suma de las responsabilidades para el cluster

k.

N
R 1
- Zrikfci (8.18)
Nk i=1
1N
Sk = o (@i — ) (@i — ) (8.19)
Nk i=1
N
Nyt = Zﬁ‘k (8.20)
i=1

Finalmente 7 es el peso total del cluster k respecto al niimero de observa-
ciones, Ec. (8.21).

B N]joft
N

~

Tk

(8.21)
Ejemplo 8.7

En la Tabla 8.9 se presenta un ejemplo de cuatro observaciones y su pro-
babilidad de pertenecer a tres clisteres predefinidos, obteniéndose una matriz

de responsabilidad, considerando los vectores de responsabilidad para cada

observacion.
Matriz de responsabilidad | Claster A | Cluster B | Clister C

Observacion 1 0,02 0,8 0,18

Observacién 2 0,05 0,9 0,05

Observacion 3 0,12 0 0,88

Observacion 4 0,1 0,85 0,05

N 0,29 2,55 1,16

soft
frp = e 00725 | 0,6375 0,29

Tabla 8.9: Matriz de responsabilidad
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Se consideran cuatro puntos y tres clisteres, con sus respectivos vectores de
responsabilidad. La suma de cada fila suma uno, pues son las probabilidades de
una observacién repartida entre todos los clusteres. La suma de cada columna
denominada conteo suave, indica la fraccion de responsabilidad sobre todos los
puntos de cada cluster. Finalmente, aplicando la Ec. (8.21), se observa que el
clister B tiene un mayor peso sobre las observaciones (proporcién de datos en

cada uno de los clisteres).
Algoritmo de Ezpectacion-Maximizacion para mezcla de gausianas
Se pretende estimar directamente los parametros de los clisteres.
Expectacion-Maximizacién para mezcla de gausianas

Repetir hasta alcanzar la convergencia:

Se maximiza la verosimilitud dado 7"1(,1)

1) ~(1) &1
o, 540

Se recalcula la responsabilidad rgz)

Se calcula {7

La estimacién (FE-step) de las responsabilidades del clister dadas las esti-

maciones de los pardmetros se calculan a partir de la (8.22).

TN (g, )
= =l
> i1 TN (@il iy, ;)

La maximizacién (M-step) de la verosimilitud sobre los pardmetros, dadas

(8.22)

i

las responsabilidades actuales, se evalia sobre: 7y, fig, Yk |Fik, ;.
Esto se hace para cada punto dato. A continuacién, se vuelve a estimar
’ , e e ey . ., 1
los parametros de los clusteres, iniciandose una nueva iteracion: dado rgk) se
re-estiman
#0251y se vuelve a recalcular las responsabilidades 72 (ya que las
E oo HE &k Y p ik \Yyad

elipses cambiaron).
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Anexo 9

Técnicas empleadas en las

aplicaciones

En este anexo se estudian en mayor detalle las técnicas empleadas en las

aplicaciones mencionadas en el Capitulo 6.

9.1. Meétodo de la Potencia y Page Rank

En el Seccion 6.1, Andlisis de links, se mencioné el método iterativo de
las potencias para la resolucién de un sistema de ecuaciones como alternativa
a otros métodos. Se considera una matriz M de adyacencia, estocastica, de
dimensiones nxn, siendo n la cantidad de sitios Web existentes. La distribucion
de probabilidad para un usuario de Internet que visita a los sitios en forma
aleatoria es un vector, donde en la componente u, se describe la probabilidad
de que se encuentre en el sitio u. Sea la pagina ¢ que tiene d; links de salida.

Los elementos de M se definen de la siguiente manera:

P . _ 1
Si i apunta a j mj; = o
sino

mjz':o

El vector de rankings r es un vector con una entrada por cada pagina.
siendo 7; el valor de la pagina i. Se verifica que >, 7; = 1. Las ecuaciones de
flujo se pueden escribir r = Mr. Se puede considerar que el vector de rankings
r, es un vector propio de M. De hecho, al ser la matriz M estocastica, el valor

propio al cual se asocia, es el principal, y, a su vez, el maximo [41].
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Meétodo iterativo de las potencias

El método de las potencias es un procedimiento iterativo que calcula suce-
sivas aproximaciones a los vectores y valores propios de una matriz. El método
se usa principalmente para calcular el vector propio con el mayor valor propio
en matrices grandes.

Considerando una red con n nodos, el método se escribe:

Entrada: Matriz M

Inicializacién: r©® = [1/n,...,1/n]"
Iterar: 1 = M.p®)

Condicién de parada: [r1) —r®]; <€

(siendo |z|y = >, |=;| la norma Ly con T](-t+1) = ZHl(T(t))/di)

)

Ejemplo 9.1

Aplicacién del método iterativo de la potencia para calcular el Page Rank

de cada nodo en la siguiente matriz M.

1/2 0 0
M=1{1/2 0 1
0 10

La evolucién de r al aplicar el método, para una determinada condicién de

parada, es la siguiente:

re 1/3 1/6 1/12 1/24
ry 1/3 — 1/2 — 5/12 — 13/24
r. 1/3 1/3 1/2 5/12

Las componentes del vector inicial son 1/3, corresponde a la inicializacién
(n = 3). Con una condicién de parada adecuada, el ultimo vector seria la
ultima actualizacion del vector de rankings r.

Para que exista la convergencia anterior, debe cumplirse que el grafo sea
fuertemente conexo (existe un camino para cualquier par de nodos) y no deben

existir dead ends.

304



9 Técnicas empleadas en las aplicaciones

9.2. Caracteristicas de los sistemas de reco-

mendacion

En esta seccion se considera un marco de trabajo para analizar los distin-
tos SR en base a varias dimensiones de andlisis [36], ratings, rankings y su

evaluacién.

9.2.1. Enfoques para el analisis de los SR

Para el andlisis de los SR se pueden utilizar diferentes abordajes [52]: de
acuerdo al dominio, a su proposito, contexto de la recomendacion, origen de
las opiniones, nivel de personalizacién, privacidad e integridad, e interfaces,

entre otros.
Domanio

El dominio responde a la interrogante de qué es lo que se esta recomendan-

do. Este puede ser:

» Contenido orientado comercialmente (productos, pareo de preferencias,
bundles que son paquetes de compra (si se compra a, se «cierra el trato»
si, en realidad, se compra a, b y ¢ juntos, favoreciéndose tanto al usuario
como a la empresa).

» Secuencias (lista de items que se recomiendan donde importa el orden).

» Con un interés particular en una caracteristica (libros, por ejemplo).
Proposito
Algunos de los propdsitos de un SR pueden ser:

Recomendaciones en si mismas.

Para consumo (compras, informacién, etc.)

Educacién

Construccion de una comunidad sobre productos o contenidos

Un ejemplo de educacién y construccion de una comunidad lo constituye
TripAduvisor el cual no tiene como objetivo que se compre un viaje, sino edu-

car al usuario a tomar la mejor decision, sin guiarlo. Uno de los objetivos es
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introducir a los usuarios a dicha comunidad, donde podra brindar su opinién

personal, o feedback, dentro de la comunidad de TripAdvisor.
Contexto de la recomendacion

Interesa determinar qué hace el usuario al momento de la recomendacion

dado que el contexto puede afectarla en algunas situaciones.
Origen de las opiniones (de quien son)

Los sistemas de recomendacion, desde un punto de vista amplio, se basan
en la opinion de los usuarios. También se tiene en cuenta de dénde proviene la
opinién: si proviene de un experto, «de todo el mundo» o de gente no idénea

en la materia, entre otras posibilidades.
Nivel de personalizacion

El nivel de personalizacién establece cuatro categorias:

= Genérico o no personalizado: todos los usuarios reciben la misma reco-
mendacion.

= Demografico: donde el objetivo es un grupo de personas que pertenecen
a cierto rango, por ejemplo, el grupo etario.

» Effmeros: atendiendo la actividad actual del usuario (por ejemplo: un SR
de musica tiene en cuenta lo que el usuario escucha en este momento y
recomienda en base a este hecho).

= Persistentes: se tiene en cuenta los intereses a largo plazo del usuario.

Privacidad e integridad

» Privacidad: Desde esta dimensién, un SR contempla los siguientes aspec-

tos:

1. Necesidad o no, por parte del SR, de saber quién es el usuario.

2. Posibilidad de ser utilizado en forma anénima.

3. Posibilidades de que el SR pueda negar algunas de las preferencias.
4. Posibilidad de que el SR asegure que la informacion no se filtrara,

de alguna manera, a través del sistema, hacia el exterior.

» Integridad: La integridad estd relacionada con la honestidad del SR y

contempla:
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1. Sesgos en el SR. Estos sesgos se denominan reglas de negocio vy,
en algunos casos, son positivos y amistosos con el consumidor (por
ejemplo, un SR nunca debiera recomendar algo que no tiene en
stock). En otros casos, las reglas de negocio indican no vender cual-
quier item que no tenga una calificacién alta de recomendacién, o
no recomendar algo si se cree que la persona comprara de todos
modos, pues se perderia la recomendacion. Las reglas de negocio
son explicadas con mayor detalle en la préxima seccién (Principales
desafios en los SR).

2. Vulnerabilidad a la manipulacién externa: los usuarios, en general,
estan preocupados por la vulnerabilidad de un SR a la manipulacién
externa (por ejemplo inundar un nuevo producto con calificaciones
positivas al lanzarse al mercado).

3. Transparencia de los SR: asociado a la reputaciéon que pudieran

tener.
Interfaces

s De entrada

1. Implicita: es decir, la frecuencia con que se visita una pagina o
cada cuanto se cambian los ratings, informacion del tipo «el usuario
compro algo».

2. Explicita: se le solicita al usuario indicar los {tems que le gusta o

cuanto le gusta de acuerdo a una determinada escala.
= De salida

1. Predicciones: Efectuadas por el SR para el usuario

2. Recomendaciones: Considera el tipo de salida que el usuario esta re-
cibiendo (por ejemplo si se obtienen recomendaciones para un con-
junto de articulos).

3. Filtrados: Contesta a la pregunta de cémo se efectia el filtrado
(por ejemplo, desde una lista de bisqueda, o de una seleccién en

particular).

Estos aspectos conducen a una discusion sobre los diferentes niveles de la

interfaz, que pueden tener en consideracion aspectos como los siguientes:
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» El sistema se presenta como un agente que ayuda al usuario (por ejemplo:
presenta un cuadro de didlogo donde se puede volver, efectuar criticas y
decir que lo recomendado no es lo que se queria).

= El SR esta actuando mas como un motor de bisqueda o como una he-

rramienta.

9.2.2. Principales desafios en los SR

El anélisis de los SR presenta desafios en varias direcciones.
Inconsistencia de los ratings

Un problema comin en los algoritmos de filtrado colaborativo y en los
basados en contenido es la inconsistencia de los ratings, porque los usuarios no
siempre califican el mismo item de la misma forma, ya sea porque los gustos
pueden variar de un usuario a otro, o porque el estado de humor es diferente,
etc. En este sentido existen recomendadores que solicitan al usuario volver a
calificar un ftem si entienden que una calificacién recibida esta fuera de lo que

considera el SR como forma habitual de votacién [36].
Altas dimensiones

Cuando las dimensiones son altas , seria conveniente tener en cuenta el costo
computacional de estas técnicas. Una forma de tratar estos algoritmos, es me-
diante la reduccién de la dimension. Generalmente puede tratarse de matrices
con millones de usuarios que votan cuanto les gusta un articulo, de los cuales
hay miles. La reduccion de la dimension busca, de alguna manera, factorizar
esa gran matriz, utilizando la técnica SVD (por ejemplo, transformandose en
una matriz de intereses de categorfas de cada usuario). Si los articulos fueran
peliculas, esta informacién podria presentarse en la categoria que le pudiera

llegar a interesar a los usuarios: policiales, romanticas o algiin otro tipo.
Reglas del negocio

Los SR tienen que adaptarse a las reglas del negocio (adaptarse al usuario
y a la compania que ofrece el producto) [36].
Algunas empresas consideran aspectos tales como el tiempo en que el usua-

rio mira un producto, o la cantidad de veces que lo visita. Estas caracteristicas
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son utilizadas por los SR para mejorar sus predicciones. Incluso, para los usua-
rios anénimos, se utilizan cookies almacenadas en sus computadoras. Las reglas
de negocio previenen que el SR realice recomendaciones obvias y, a su vez, ma-
ximizan las ventas, sin perder la credibilidad. Por ejemplo, recomendar items
que ya todo el mundo tiene o que siempre compran, bajo una éptica estadisti-
ca es un buen resultado, pero ofertarlos no hara que sea comprado y, por otro
lado, imposibilita la visibilidad de otros items en el ranking.

Para generar confianza en los SR, se proporciona al usuario cierto grado de
transparencia, al indicarles cémo se eligié cierto item, permitiéndoles corregir
el perfil de ellos mismos, en el caso de que no les parezca adecuado lo que se
les ofrece [36].

Evaluacion de los SR

Las formas de evaluar este tipo de algoritmos, es midiendo las diferencias
entre los ratings que el usuario aporta y el que devuelve el SR. Otra medi-
da comun es el grado en que las recomendaciones se ajustan a las compras
reales, aunque pueden aparecen deficiencias que deben subsanarse por otras

mediciones [36].

9.2.3. Fenémeno de Colas pesadas

La diversidad en los SR trata, por ejemplo, el caso de que si a alguien le
gustan los libros referentes a pescar, en lugar de presentar todo tipo de libros
de pesca, recomendar algo mas genérico, como podria ser diferentes libros de
actividades al aire libre.

Los comercios fisicos (brick and mortar) tnicamente pueden ofrecer un
nimero limitado de items, los cuales, generalmente, son los més populares.
En cambio, las empresas online pueden hacer que todos los articulos estén
disponibles para el usuario, lo cual se representa por el fenémeno de largas
colas o colas pesadas. Estas se refieren a algunas distribuciones estadisticas
(Ley de potencias y distribuciones de Pareto, entre otras). Este modelo es
distinto al modelo tradicional en el cual los productos que se deben vender son
los que tienen mayor rotacién.

La grafica de esta distribucion se puede apreciar en la Figura 9.1. Se orde-
nan las transacciones en orden decreciente de su cantidad de ocurrencias (la

poblacién disminuye gradualmente). En muchos casos, los acontecimientos de
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baja ocurrencia, representados por la region celeste, pueden llegar a abarcar
una parte mas importante en el grafico que la porcién verde (més frecuentes).

Cuando una larga cola estd presente, se acostumbra decir que se tienen
en consideracién los gustos de las minorias, y los usuarios disponen de una
serie de opciones adicionales para elegir. También para las empresas, se trata
de una oportunidad para introducir productos en la categoria de «nicho», lo
cual fomenta la diversificaciéon de productos. Las oportunidades que surgen a
causa de esta situacién afectan a la cultura de la sociedad: los proveedores
tienen capacidades ilimitadas de almacenamiento fisico y pueden satisfacer las

demandas de los usuarios, que antes no eran conformadas.

Numero de adquisiciones

ltems ordenados por su popularidad

Figura 9.1: Largas colas (o colas pesadas)

Se espera que un SR del tipo filtrado colaborativo, aumente la diversidad
ayudando a descubrir nuevos productos. Debido a que los sistemas basados
en filtrado colaborativo pueden recomendar productos fundamentado en las
ventas pasadas o ratings, si algunos productos no tienen mucha informacion
histérica, no pueden ser recomendados. Este efecto se describe como: «Los ricos
se hacen mas ricos (rich-get-richer)», para productos con mucha demanda
[4]. Por lo tanto, los SR del tipo filtrado colaborativo, se han desarrollado
para promover la diversidad y las colas pesadas, llegando a la recomendacién
de nuevos e inesperadas items (fenémeno de serendepity, desarrollado mas

adelante).

9.2.4. Filtrado de Informacién (Information Filtering)

Al inicio de las busquedas en Internet, la recuperacién de informacién de
grandes bases de datos ejecutadas mediante indices, o utilizando un atributo,
era, relativamente, estatica. Las técnicas de IR («information retrieval») basa-
das en TF-IDF (probabilidad de que en un determinado documento, sea una

funcién de los términos de bisqueda que aparecen en dicho documento) son
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reemplazadas por el concepto «Information Filtering», utilizado en los siste-
mas de recomendacion. Dicho concepto trata de un flujo de nuevos contenidos,
basados en la informaciéon obtenida de las necesidades, gustos o preferencias
de cada individuo que son mayormente estaticas, si bien, el contenido que aca-
rrean estos estados de animo, es dinamico. Por lo tanto, en lugar de indexar
cada item, el cual serd relevante por un corto periodo de tiempo, se trata de
modelar las necesidades o preferencias del usuario, en funciéon de informacién
obtenida a partir de dichos items. Estos perfiles se pueden crear «a mano»,
o empleando el aprendizaje automatico y, a través de feedbacks, mantenerse
actualizados. El flujo comienza al llegar un nuevo contenido, éste pasa por los
filtros mencionados y se construye un modelo adecuado a las preferencias del

usuario [52].

9.2.5. Ratings

Para considerar un modelo de SR deben estar presentes tres elementos:
usuarios, items y ratings.
Se identifican tres categorias de ratings: no personalizado (basados en filtro

de contenidos), de colaboracién (personalizados) y otros.
Ratings no personalizados

Se basan en resumenes estadisticos no personalizados y son los obtenidos

de las siguientes formas

= Datos de la comunidad, de origen externo.

» Restumenes de ratings de la comunidad (por ejemplo el best seller o el
mejor hotel en una ciudad). Estos resimenes se construyen sobre una
tabla de calificaciones que es una matriz donde se tienen usuarios e items.

= ratings basados en filtro de contenidos.

El usuario califica los {tems y a partir de alli, se construye el modelo sobre
los atributos del item. El modelo se aplica a nuevos items y se califica to-
mando como base a los valores de los atributos o caracteristicas. Por ejemplo,
determinar que a un usuario en particular le gustan las peliculas roméanticas
y que le gustan las peliculas donde actia un determinado actor. Con estos
sistemas se puede representar las preferencias del usuario en términos de los

atributos, se puede predecir cuanto un usuario gustara de un item y generarle
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recomendaciones. No sirve para determinar cudl item es el mas popular entre
los usuarios [52].

Un modelo puede no estar basado en las peliculas que le gustan al usuario,
sino de las propiedades (atributos) de las peliculas que le gustan. Se origina
una matriz llamada vector clave o un vector gusto, que tendra elementos como:
accion, ciencia-ficcién, nombre de algin actor, etc. Cada vez que se tenga la
opcién de valorar una pelicula, se actualizara el modelo, es decir, se modifican
los valores. Cuando llegue el momento de hacer una recomendacién, dada una
pelicula, se calcula su valor en cada uno de esos atributos. Se calcula el producto
escalar de los dos vectores (el de preferencias del usuario y el de la pelicula) y,
de esta forma, se estima cuanto le puede gustar la pelicula a un usuario que

no la haya visto antes.
Ratings de colaboracidon (personalizados)

Para predecir se utiliza la opinién de otras personas en lugar de los atributos
de los items. Incluyen el filtrado colaborativo item—item y filtrado colaborativo
usuario-usuario. Es un modelo en el que intervienen dos entidades: el usuario
(que construye un grupo de puntajes) y los articulos, basado en el grupo de
puntajes obtenidos. Con estos valores se construye una matriz de ratings. El
objetivo es, o bien llenar esos valores que faltan predecir, o seleccionar celdas
que puedan ser elementos a los que se busca recomendar. En la matriz, las
filas son los usuarios y las columnas los articulos. La matriz es, normalmente,
sparse. Sino lo fuera significaria que se tendrian las preferencias de los usuarios
casi completas.

En el filtrado colaborativo usuario-usuario, se selecciona un vecindario de
individuos con gustos afines y se utilizan sus opiniones.

En el filtrado colaborativo {tem-item, la forma de averiguar sobre un de-
terminado articulo, es seleccionar otros articulos, para los cuales se tiene una
opinion sobre ellos, y ver como otras personas calificaron al item considerado.
Se establecen relaciones entre los articulos, a través de las votaciones, usando

esos articulos y sus puntuaciones, para triangular recomendaciones.
Otros ratings

Se incluyen los recomendadores interactivos, basados en criticas y didlogos

y los sistemas de recomendacién hibridos [52].
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Tipo de preferencias
Se identifican dos tipos de preferencias: explicitas e implicitas.
= Explicitas.

Incluyen: calificar, realizar una revisién y votar (el usuario brinda in-
formacién a otros). Es necesario decidir cudl es la interfaz: sistemas de
estrellas, pulgar arriba y abajo, «me gusta» o calificacién unitaria (+1 si

le gusta al usuario y no hay accién si no le gusta), entre otros.
= Implicitas

Son las detectadas por el SR y pueden ser realizadas durante el consumo
del item (obtencion de datos basados en consumo), luego del consumo
(basado en la memoria del usuario) y de acuerdo a la expectativa (cuando

aun no se ha consumido).

9.2.6. Ranking

En esta seccién se trata de observar las distintas maneras de calcular y des-
plegar las predicciones, teniendo en cuenta consideraciones tales como calificar

items cuyos datos son escasos e incluso cambiantes con el tiempo.
Controversia

Se denomina controversia en los SR a la situacién en la que se tienen muchos
votos a favor y muchos en contra, sobre un item determinado. Es diferente un
item que sélo tiene 20 calificaciones «me gusta», a otro que tiene 7000 «me
gusta» y 6980 «no me gusta» (en el primero todos aunque sean solo 20 han
votado «me gusta» y en el segundo, aunque la diferencia entre las dos opciones

es 20, las votaciones estan repartidas aproximadamente a la mitad, entre las

dos).
Mostrar las preferencias

El propésito de mostrar las preferencias, es de ayudar al usuario a comprar,

leer o mirar un item. Hay diversas formas de calcular las preferencias:

= Promedio de las preferencias.
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= Proporcion de votos positivos.

= Mostrar las diferencias entre votos a favor y en contra.

Las formas de mostrar los resultados de los SR son:

» Rating promedio: Presenta la desventaja de depender de la forma de
calificar de los individuos. Algunos utilizan la parte alta de la escala y
otras, la parte baja.

s Net upvotes: Son el nimero de «me gusta» de un SR. Muestran la popu-
laridad de un item. No son de utilidad en el caso de una controversia.

= Porcentaje mayor o igual a un valor: este tipo de rating es interesante
desde una perspectiva de soporte, pues se interpreta directamente que
la persona voté positivamente a un item. También mejora el problema
de que las personas, en ciertos sistemas de recomendacion, votan de por
si «alto» a items que otros votan «bajo».

= Distribucién completa de votos: La distribucion total de los ratings con-
siste en mostrar dicha distribucién al usuario. Sirve para que los usuarios

vean lo que le gusta a la gente normalmente.

Confianza

Se trata de determinar cudl es la confianza, dado un item, que éste sea tan
bueno como dice su score. La confianza es afectada cuando se dispone de pocos
datos. A través de un promedio amortiguado, se puede solucionar la escasez
de datos [52]. Para ello, se asume que, sin evidencia, todos los items estan en
el promedio. Se inicializan todos los ftems con el promedio global (suma de los
ratings de los usuarios sobre la cantidad de ellos). Luego, al tener k ratings

sobre u items, se utiliza la Ec. (9.1)

n+k

Se asume que cada ftem tiene un niimero arbitrario k de ratings adicionales

(9.1)

multiplicado por el promedio global de los ratings (u).

El valor de k controla al valor promedio ya que lo multiplica y varia en
base a la evidencia recibida del item. A medida que aumentan los datos reales,
los sumandos adicionales pierden relevancia. El parametro £ modera el efecto

de tener, inicialmente pocos ratings en algiin extremo.
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Tolerancia a riesqos

Se trata del balance entre el beneficio de que una aplicacién obtenga una
buena recompensa, al tomar un alto riesgo y la realizacion de recomendaciones
conservadoras. Para solucionar la tolerancia a riesgos se utilizan intervalos de
confianza estadisticos. Se puede estimar cudl es la confianza en el promedio o
la probabilidad de que alguien califique algo positivamente. A medida que se
disponen de més evidencias (datos) dicho intervalo se va reduciendo. Utilizando
el extremo inferior, se obtendra una recomendacién conservadora, por otro
lado, si se toma el extremo superior implica que se corren ciertos riesgos al
momento de tomar decisiones sobre las cuales, no se tiene suficiente informacion

como para saber qué implicancias o riesgos presentan.
Desactualizacion (Dominio del tiempo)

Se refiere a que puede ocurrir que el item recomendado sea viejo y ya no
sea utilizado [52]. Se nombran dos soluciones ad hoc.
El sitio hacker news (https://thehackernews.com/) utiliza una férmula que

puntia {tems basado en el tiempo (Ec.(9.2))

(U-D-1)
(tnow - tpost)’y

El numerador tiene el total de upvotes menos los downvotes menos uno y

x P (9.2)

el denominador indica la edad del item en horas, que decae polindmicamente
mediante un exponente . De esta forma los nuevos items tienen una mayor
influencia (v puede ser 1,8 y es llamado gravedad).

El factor P indica una penalizacién del tipo real de negocio para influenciar
o no una determinada comunidad, por parte del dueno del sitio Web. Por
ejemplo si un articulo no es interesante y el dueno del sitio no quiere que se
le recomiende demasiado a la comunidad que lo sigue, P es el factor a utilizar
para ajustarlo.

El sitio de noticias Reddit (https://www.reddit.com) es una aplicacién que
trata a los upvotes y al tiempo en forma independiente. Por un lado toma el
logaritmo en base 10 del maximo entre 1y |U — D|, moderando las votaciones
iniciales (de 11 a 100 tienen casi el mismo impacto que los 10 primeros votos)
luego agrega el término de decaida, considerando el tiempo en que fue agregado

el item. Si tiene méas votos negativos la puntuacion es mala colocdndolo al final

de la lista (9.3).
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sign(U — D)tpost
45000

log,, maz(1,|U — D|) + (9.3)

Dominio y consideraciones de negocios

Entre otras muchas consideraciones, se refiere a las edades o comunidades
a las que va dirigido el SR: contesta a la pregunta si es comprensible el ranking

para los usuarios a los que va dirigido.

9.2.7. Evaluacién de los SR

Se considera la evaluacién para SR colaborativos. Las métricas en los SR
son utilizadas para evaluar un algoritmo de recomendacion, o las bondades de
un SR al hacer una recomendacion. La evaluacién de los SR es dificultosa por

las siguientes razones:

» Son dependientes en algunos casos del dataset (considerar el caso en que
los datos tengan més usuarios que items y viceversa). Consideraciones
similares se deben tener en cuenta como ser: densidad y escalas de los
ratings, entre otros.

» El objetivo del SR puede influenciar su evaluacién (puede ser que el
objetivo es la precision, u orientado a la toma de decisiones o a lograr la

satisfaccion del usuario).
Las medidas de evaluacion se pueden clasificar en tres categorfas [53]:

» Precisién en la prediccién (se mide que tan alejado estd la prediccién de
la realidad).

» Precisién en la clasificacién (frecuencia en que el SR toma decisiones
correctas o incorrectas de los {tems).

» Precisién en el ranking (performance de un SR al ordenar los items en

la salida del algoritmo).

Se describen las siguientes métricas: precision en el ranking, soporte para
la toma de decisiones, centradas en el usuario, precision al predecir y para
objetivos empresariales.

La evaluacion de los SR también puede hacerse a nivel de sus salidas:

predicciones y recomendaciones incluyendo los top n.
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Meétricas para la precision al predecir

Las mediciones de precision y medidas de error calculan hasta qué punto
una prediccion estd alejada de los datos que se disponen y forman un conjunto

de métricas de soporte para la toma de decisiones de un usuario.
Métricas de errores

Desde sus inicios, las medidas de precision y error empleadas con los SR son:
MAE, RMSE y MSE. Estas miden qué tan alejada se encuentra la prediccién
del sistema, de la real del rating de un usuario, en relacién a un item [53].

Los factores a considerar, entre otros, pueden ser:

» Célculo del promedio.

= Determinar si cada prediccién tiene el mismo peso.

= Determinar si es lo mismo considerar a un usuario que calific6 muchas
veces frente a otro que no lo hizo (a nivel de algoritmos se debe analizar
si es lo mismo hallar el MAE de un usuario que hace, por ejemplo, 2000

predicciones frente a otro que hace 30000).
A continuacion se presentan MAE, MSE, RMSE y NMAFE aplicados a SR.
MAE (mean absolute error)

Se presenta en la Ec. (9.4). Es el promedio de la diferencia entre la predic-
cion y el rating (opinién real), simbolizados por P y R, respectivamente. A los
efectos de que no se pierdan posibles cancelaciones entre valores, se toma el
valor absoluto |P — R)|.

Z’r‘atings |P - R|

MAE = A P —R|) = 9.4
verage(| ) Tratings (9.4)
MSE (Mean squared error)
En forma similar se define el MSE (Ec. (9.5)).
(P —R)?
zratmgs( ) (95)

#ratings
Elimina el valor absoluto ya que se considera el cuadrado de la diferencia

y penaliza mas los errores grandes que los pequenos. La desventaja es que no
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es intuitivo (la escala en que mide no permite una interpretacién de lo que

significa, por ejemplo, obtener 0,7 estrellas al cuadrado de error).
RMSE (Root Mean Squared Error)

Para solucionar el problema anterior se calcula la raiz cuadrada del MSE
en la Ec. (9.6).

#ratings

(P — R)?
RMSE \/Zratzngs ) (96)

MAE Normalizado (NMAE)

Un MAE de 0.3 indica que un SR esta 0.3 alejado la prediccion del valor
real aunque este valor estéd asociado a la escala que se utilice (se debe considerar
que es distinto si 0.3 es sobre una escala de 1 a 10 a que lo sea sobre una escala
de 1 ab).

A los efectos de evitar el problema que surgiria de comparar distintos SR,
los cuales pueden variar sus respectivas escalas de ratings, se puede normalizar
el MAE. El NMAE normaliza errores dividiendo el MAFE sobre el rango de los
ratings, Ec. (9.7).

n\r, T
( alto — ba]o wi

Donde 7pqj0 ¥ Taito son los méximos y minimos en las escalas de ratings
consideradas. Los valores del NMAE varian en [0,1]. Son dificiles de interpretar

para un SR pero utiles para evaluar la performance de éstos.
Métricas centradas en el usuario

Se enumeran las siguientes medidas para los SR tomando en consideracién

al usuario:

» Cobertura (cuan a menudo un usuario acepta la prediccion de un item).

» Retencién del usuario (determinar si el usuario ain sigue utilizando el
SR).

» Captacién de la recomendacién (comprobar si el usuario acepta la reco-

mendacién).

318



9 Técnicas empleadas en las aplicaciones

» Satisfaccién (verificar si la recomendacién satisfizo al usuario, lo que

habitualmente es medido por encuestas).
Meétricas de soporte para la toma de decisiones

Miden cuanto un SR ayuda al usuario a tomar una buena decisién. Se

analizaran:

= Tipos de errores al evaluar
» Precisién y exhaustividad (P y R)
» Métrica Sensitividad y especificidad

» Mean-average precission (MAP)
Tipos de errores al evaluar

El objetivo del SR es ayudar al usuario a tomar una buena decisién. Por
ejemplo si se predice un score alto y al usuario no le gusta la pelicula, el SR
fall6. Otro error puede ocurrir si, al considerar una lista top-n, apareciese una

mala pelicula en ella.
Precision y exhaustividad (P y R)

Actualmente lo mas utilizado es la estadistica construida sobre métricas
de precision y recuperacion de la informacion. Estas métricas se emplean en
dominios unarios (como es el caso de un sitio de ventas donde el usuario compra
o no hace nada) por lo que, en otros dominios, el SR debe convertir la salida a
una escala binaria (podria ser, por ejemplo, considerar un umbral que separa
los dos valores).

Al momento de la utilizacion de esta métrica, se debe tener presente:

= Se necesita disponer de datos reales de los usuarios. El problema de
P y R es que fueron desarrollados con la idea de que el usuario conoce si
el item es bueno o no, asumiendo que es la misma opinién para todos los
usuarios. Sin embargo, determinar si algo es bueno o no, es personal a
cada usuario. Una solucion es simular una P y R, a través de la limitacion
del andlisis a items que ya han sido ranqueados. En esencia, cubren el
rating de un item del dataset, observando si el SR lo recomienda y luego
lo compara contra el rating recibido. Esto permite identificar sesgos. Un
sesgo, por ejemplo, es el introducido por muchos usuarios que califican

sélo positivamente (para ellos no existen items que son malos).
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= Py R cubre todo el dataset , no una lista de articulos mas recomendados
(top n). Para resolver esto se puede utilizar «precision@n» definida en la

Ec. (9.8).

Nr@n
n

Pan = (9.8)

Con «precision@n» se resuelve el problema de enfocarse en todo el dataset,
haciéndolo sobre los més relevantes (top n). Pero persiste la limitacién de que
para un nuevo item, si no se tiene un rating, el SR asume que no puede ser

recomendado.
Métrica Sensitividad y especificidad

Precision y recuperacion no hacen uso del cuadrante inferior derecho, co-
rrespondiente a los TN (verdaderos negativos) de la matriz de confusién que
corresponden a los correctamente clasificados que son irrelevantes o no gustan.
Para ello se introducen nuevas métricas: sensitividad y especificidad [53].

La sensitividad mide la cantidad de positivos calificados como tales sobre

el total que son relevantes (es igual a la recuperacion).

TP

R 9.9

(TP+ FN) (9.9)
La especificidad mide la cantidad de negativos calificados como tales sobre

el total que son irrelevantes. Es la fraccién de {tems irrelevantes correctamente

descartados.

TN

(FP+TN) (9.10)

Mean-average precission (MAP)

Se trata de un hibrido entre bisquedas en un ranking y soporte a la toma
de decisiones. En IR (recuperacién de la informacién), el MAP toma miltiples

queries a lo largo de las diferentes posiciones de los primeros n resultados [53].

Zqul AveP(q)

MAP =
Q

(9.11)

donde:
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AveP = k=1 P(R)rel(k)

#docs relevantes

P(k) es la precisiéon que corresponde al SR para una recuperacién k.

rel(k) tiene el valor 1 si el item en la posicién k del ranking es relevante,

sino 0.
Q es el numero total de queries, n es el de top n.

Lo que en realidad se calcula, es el area bajo la curva de P — R, prome-
diandose sobre las queries. En los SR, el MAP se ha adoptado en muchas
formas especialmente sobre usuarios lo que hace dificil la estandarizaciéon para

su calculo [53].
Andlisis ROC, ventajas y desventajas

La curva refleja la variacion de TP en funcién de los F'P al variar el punto

de corte.
Ventajas

= Es apropiado para evaluaciones de sistemas de recomendacién frente a
conjuntos de usuarios reales.

= Las métricas consideradas son bien conocidas en si mismas, asi como
también en sus propiedades.

s ROC es una medida robusta basada en un numero.
Desventajas

= Se debe conocer de antemano si una recomendacion especifica ha sido de
utilidad por un usuario final, lo que es dificil de obtener.

= Para ser debidamente probada se necesita disponer de grandes conjuntos
de datos.

Métricas de precision en el ranking

Evalian la performance de un SR al ordenar los items obtenidos en la salida
del algoritmo.

Hay cuatro diferentes algoritmos: Mean Reciprocal Rank, Spearman Rank
Correlation, Discounted Cumulative Gain (también se define nDCG) y Frac-
tion of Concordant Pairs. Los més utilizados son MRR y nDCG [53].
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Mean Reciprocal Rank (MRR)

Es una medida estadistica para evaluar un proceso que produce una lis-
ta de resultados ordenados por la probabilidad de su correctitud. El ranking
reciproco mide qué tan lejos se deberia avanzar para encontrar un resultado
util. Suponiendo que la recuperacion de items es una secuencia, e i el ranking
(lugar en la lista) del primer item aceptable, su reciproco se calcula como 1/i.

El MRR toma la lista de testing de recomendaciones utilizada para medir
la calidad del SR y se computa la media del reciproco de los rankings de cada

lista, siendo ése el score del algoritmo [53].

Lo
MRR=—Y" (9.12)
=1

@ rank;

En divisor rank; significa el lugar del ranking del primer elemento relevante

en la query 1.
Ejemplo 9.2

En la tabla 9.1, se presentan datos de diferentes queries sobre distintas

palabras
Query Resultado ler Respuesta correcta | Ranking | Ranking Reciproco
Comidas | Perro, gato, sopa | Sopa 3 1/3
Cursos Andlisis 1, Logica | Andlisis 1 1 1
Numeros | Agua, uno, tres Uno 2 1/2
SO Switch, Linux, dos | Linux 2 1/2

Tabla 9.1: Tabla de valores para Mean Reciprocal Rank

MRR = (1/3+1+1/2+1/2)/4 =0.58

El MRR es de utilidad para determinar las bondades del SR al ordenar
los ftems. Cuanto més proximo se encuentre el MRR al valor 1, mayor sera la
calidad. Esto mide qué tan bien el SR, coloca los items buenos al principio o

cuantos items no deseados por el usuario estan antes que el primero bueno.
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Spearman Rank Correlation (SRC)

La correlaciéon de Spearman Rank es la correlacion de Pearson de los ran-
kings de los items (Pearson fue utilizado en filtrado colaborativo usuario-
usuario). El método requiere tener algo con lo cual comparar. Para ello, se
utiliza el output rankeado para el SR. También se necesita un ranking obte-
nido de mediciones reales. Si se dispone de rankings, s6lo se deben ordenar
los items de acuerdo al rating del usuario y si no se dispone se necesita al-
go como ground truth (conocimiento obtenido del terreno) para computar la

correlacién. El método SRC' penaliza errores de clasificacién, Ec. (9.13).

Considerar el dataset 7y = {ri(1),r1(2),...,r1(n)} y otro conjunto de datos
ro = {ra(1),72(2),...,72(n)}, donde r; es el ranking correcto y rs es el que se
obtiene del SR.

Src = Zi(rl (Z) _ Ml)(TQ(Z) _ qu) (913)

V2o (0) = )23/ 30 (ra(i) — p2)?

. . . 1 n
p11 representa el promedio de las observaciones de 71: g = = > | 7,

Si los dos 6rdenes de presentacion de los items son el mismo, la correlacién
del rango de Spearman es 1. Pero si el SR coloca los items en orden equivocado,
se penaliza este mal posicionamiento bajando el valor de la correlacion. El
SRC penaliza cualquier mal posicionamiento de igual forma. Esta penalizacién
uniforme no es conveniente, pues trata de igual manera tanto si el SR falla en
el lugar 11 al 13, a que si falla en el puesto 1 al 3 (a los efectos practicos,

interesa observar lo que sucede en los primeros lugares de la lista).
Discounted Cumulative Gain (DCG) y nDCG

Intenta evitar el problema que se mencion6 del SRC. Busca un algoritmo
que tenga mayor peso en los primeros items que en los ultimos. Para ello utiliza
una funcién de descuento. La ganancia acumulada (Cumulative Gain, CG), es
la suma de la relevancia (calificada) de los resultados de una bisqueda. Para

una posicion p, del ranking, el CG se define en la Ec. (9.14).

P

CG), = Z rel; (9.14)

=1

rel; es la relevancia en el lugar i (habitualmente, tiene el valor cero o uno).
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La ganancia acumulada con descuento (Discounted Cumulative Gain,
DCG) considera que los items relevantes que aparecen en una posicién més
baja en un resultado de una busqueda, deben ser penalizados en su relevancia
calificada, reduciéndola logaritmicamente respecto a la posicién del resultado.
El DCG para una posicion p se define en la Ec. (9.15) [52].

rel;

(9.15)

p
DCG, =rely + ,
P ! ZZ; log, i

Los resultados de busqueda varian su longitud de acuerdo a la consulta.
Por lo tanto, el empleo de DCG no es aconsejado para comparar diferentes
busquedas. Para subsanar este problema, es conveniente normalizar. Se define
la ganancia normalizada acumulada con descuento en la Ec. (9.16).

DCG(R)

nDCG(R) = s —— (9.16)

Rperfect €8 un ranking perfecto que significa que la lista de ratings se en-

cuentra ordenada perfectamente (por el ranking real).
Caso de estudio: Datos unarios

Son aquellos que no poseen ranking, sélo consisten de un «me gusta» o
«clickear sobre un link», por ejemplo. Los datos unarios o unitarios siempre se
consideran positivos (la calificacién consiste en un «click» del usuario frente a
no hacerlo). Su uso es habitual en aplicaciones comerciales donde el usuario
compra o no un item. No se tiene conocimiento si la ausencia de compra es de-
bido a que no le agradé el producto, o por algtin otro hecho. En los SR basados
en datos unarios, se encuentra el problema de la imposibilidad de interpreta-
cién cuando el usuario elige una opciéon o cuando no opta por ninguna. Al no
disponerse de casos negativos aparece el problema de como evitar evaluar al
SR penalizandolo en forma injusta. El desafio de los datos unarios radica en
que, sin informacion, no permiten determinar si las recomendaciones para el

usuario son acertadas.
Meétricas para objetivos empresariales

Desde un punto de vista de los objetivos empresariales normalmente no
interesa la precisién, sino aumentar las ventas. Las diferentes medidas no solo

estdn relacionadas a la experiencia de los usuarios o a verificar si el SR es
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correcto, sino a los objetivos para los cuales éste se implement6 (generalmente,
el SR tiene un fin comercial) y en ocasiones se debe medir ese propdsito. En
el sentido de la busqueda de propodsitos especificos aparecen nuevos métodos

mas sofisticados: cobertura, diversidad y serendepity.
Cobertura

Es el porcentaje de productos para los cuales el SR puede hacer una pre-
diccion o predicciones personalizadas o predicciones basadas en un umbral de
confianza. Es utilizada para los casos donde existen predicciones directas, como

métricas de fondo para comparar recomendadores top — n.
Diversidad y diversificacion

Evalia qué tan diferentes son los items recomendados. Se puede construir
una lista de similaridad de un item con el resto y calcular su promedio. Los
que obtengan un valor menor son los mas disimiles del resto. Diversificar una
lista de top — n es retirar al item mas similar a los anteriores de dicha lista, y

cambiarlo por el que sigue en el lugar n 4+ 1 [52].
Serendepity

El serendipity puede ser considerado como una métrica que mide una re-
comendacion que resulta agradable, como si fuese una sorpresa o un descubri-
miento inesperado. En los SR significa obtener un resultado inesperado que
condujo a una agradable experiencia. Este estado de &nimo se puede represen-

tar por medio de la férmula dada en la Ec. (9.17).

N
serendepity = % Z max{Pr(s;)Prim(s;),0} % rel(s;) (9.17)
i=1

rel(s;) es la relevancia del {tem s;.

Pr es la predicciéon o la probabilidad de una prediccion positiva dada por
el SR.

Prim representa a una prediccién primitiva (que debe calcularse) y que
mide la obviedad del item.

Se calcula cuénto difieren entre si, Pr y Prim. Si la diferencia es positiva
significa que la prediccién del item es un valor mayor al de ser obvio. Si el

valor de la primitiva es mayor que la prediccién (es mas obvio), se obtiene un
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resultado negativo. En este caso, el valor del serendepity es cero. E1 N que
se considerard es el de la lista top-n. La primitiva de obviedad puede ser, por
ejemplo, medida por la popularidad. En la practica no seria necesario efectuar
los célculos, sino que bastaria con eliminar los items més populares u obvios
lo cual implica experimentacién y ajustes.

Se puede utilizar un cédlculo de diversificacién como enfoque para conservar
los items que provocarian méas serendepity. El objetivo es que los usuarios con-
suman articulos menos populares y que se encuentran en lugares mas profundos

del catélogo (colas pesadas).
Objetivos empresariales para un SR

En este caso no se orientan al usuario que compra, sino que las métricas
son medidas para el comercio que tiene su SR. Sobre los siguientes aspectos se

puede evaluar un SR desde el punto de vista de una empresa.

» Venta inmediata: obtener un cliente que compra més en un determinado
instante.

= Venta inmediata sin devolucion: que el cliente no devuelva sus compras
(El SR deberia haber recomendado algo 1til para evitar esta situacién).

= Valor a largo plazo del cliente: es el tiempo de espera hasta la proxima
compra, la empresa espera que el cliente retorne para efectuar nuevas
compras.

= Referenciacion: el cliente puede recomendar este sitio de compras a otros

usuarios.

9.2.8. Los problemas del arranque en frio

En general, cuando entra en producciéon un SR, o cuando se ofrece un
nuevo producto, se presenta el problema de arranque en frio. De esta manera
se denomina a situaciones derivadas de la presencia de nuevos usuarios, nuevo
sistema y nuevos items, que se reflejan en la falta de datos para poder operar.

El problema de arranque en frio se presenta de dos formas principalmente.

» Recomendar nuevos elementos.

= Recomendaciones a los nuevos usuarios.
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Posibles soluciones

» Preguntar/forzar a los usuarios a valorar un conjunto de elementos

» Utilizar otros métodos (por ejemplo, basada en el contenido, demografi-
cas o, simplemente, no personalizado) en la fase inicial

» Valoracién por defecto: asignar valores por defecto a los elementos que

solo uno, o pocos, usuarios hayan valorado.

9.3. Funcionamiento de los sistemas de Reco-

mendacion

Los sistemsa de recomendacion pueden ser orientados a contenidos o cola-

borativos.

9.3.1. Sistemas de recomendacion basados en conteni-

dos

La idea principal de este tipo de SR es efectuar recomendaciones a un clien-
te, basado en la confeccion de un perfil de preferencias de atributos asociados
a items, los cuales fueron previamente ranqueados altos por el propio cliente.
Por ejemplo, peliculas con los mismos actores que actuaban en peliculas cali-
ficadas altas por el cliente, articulos en la Web con el mismo contenido, etc.
Dado un usuario se busca un set de items que éste ha calificado alto ya sea
utilizando datos implicitos o explicitos. Con estos datos, se construye un perfil
del item (item - profile). Por ejemplo si se considera el item «libro», siendo que
al usuario le gustan «novela» y «enciclopedia», se puede construir el perfil del
item (éste serfa: libro, novela y enciclopedia). A partir de este perfil del {tem,
se puede construir un perfil del usuario y, luego de tener dicho perfil, se puede
comparar con el catdlogo para presentarle otras ofertas que podrian gustarle
(de esta forma se obtiene un SR basado en contenidos).

El universo de las posibles palabras claves define el contenido del espa-
cio donde cada palabra es una dimensién; cada item tiene una posicion en el
espacio definida por un vector y cada usuario tiene un perfil de gustos o pre-
ferencias, que también constituye un vector en el espacio. La comparacién de
qué tan parecidos son el perfil de gustos y el vector de palabras claves del item

es una medida de qué tan cercanos estan el producto y el gusto del usuario.
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Ejemplo 9.3

En la Figura 9.2 se ve la representacién de un item o producto (por ejemplo
una determinada pelicula de nombre P1) cuyas dimensiones en el espacio de
palabras claves son romance y entretenimiento. También se observa el vector
de gustos GI correspondiente a un usuario a quien le gusta poco el romance
y mucho el entretenimiento. La distancia del coseno entre P71 y G1, indicaria

cuanto puede llegar a gustarle el item P1, al usuario cuyo perfil de gustos es
G1.

entretenimiento

c1 o ™

romance

Figura 9.2: Angulo entre el perfil de gustos y de items

El célculo del coseno del angulo es més facil de realizar, que determinar
el angulo entre esos vectores. Si se obtiene el valor 1, es una indicaciéon de

coincidencia total.

P1.G1
PTGl

Interesa, ademas, reducir dimensiones innecesarias. Por ejemplo, las pala-

cosf =

bras «romance» y «romantico» deben definir la misma dimensién.

Perfiles

Los perfiles se definen tanto con los items como con los usuarios.
Perfil de los items

Una forma de representar un item es a través de un vector con todo el
universo de items y colocar un 0 o 1 de acuerdo a si el item se encuentra o no,
en el conjunto, basado en datos que se disponen del usuario. También puede

ser el conteo de las ocurrencias o T'F' — I DF| entre otros.
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Perfil del usuario

El perfil del usuario es necesario crearlo y deberia tener los mismos com-
ponentes que los del item. La base para obtener esta informacién se puede
extraer de la matriz de utilidad, la cual combina los gustos con la importancia.

Un usuario puede tener mas de un perfil.

Similaridad y prediccion

Como se planteé anteriormente, la idea es tomar un par formado con el
perfil usuario y el perfil item, y calcular cual seria el rating de ese usuario para
ese item. Ambos son vectores en un espacio de alta dimensién. Esta técnica es
usada para la busqueda en documentos.

La finalidad es, dado un espacio de palabras claves aplicado sobre un con-
junto de documentos d y una consulta ¢ de bisqueda sobre ellos (representada
por un vector con las palabras seleccionadas), encontrar los documentos que
mas coinciden con la consulta g.

Para ello, la medida de similaridad a utilizar, sera la de similaridad entre
documentos (conteo de ocurrencias). Frecuentemente estos vectores son nor-

malizados. Generalizando, se obtiene la distancia del coseno:

d.q
cosf) = ————— (9.18)
[xalial
Donde:
dj = (’lUl’j, U)QJ', e ,wt7j>
q= (wl,qa Wo,qy - - - 7wn,q)
| ql=
Sea Vy = [wy4,Waq, ..., wya’ el vector de pesos para un documento d,
donde wy g es el TF — IDF de t en d.
D
=tfraq.l 9.19
wea = Healog e pr e (9.19)
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tfi.q es la frecuencia del término ¢ en el documento d.

log - PL__
& [dTeDlted]

total de documentos.

es la frecuencia inversa del documento y |D| es el nimero

|d' € D|t € d*| es el nimero de documentos que contienen al término ¢.

La similaridad se calcula utilizando la distancia del coseno (Ec. (9.20)).

N
 diq D imj Wi jWig
|l d; N N N
Il o w2 ) 2, v,

Una ventaja que presenta este modelo sobre una representacién en un vector

sim(d;, q) (9.20)

de booleanos es que los rankings tienen diferente relevancia. Sin embargo, tiene
la limitacion de que documentos grandes no quedan bien representados, por lo

que pueden aparecer falsos positivos y falsos negativos.

LSH

Si las dimensiones con las que se trabajan son grandes y se consideran SR
para documentos (deportes, moda, etc.), se puede considerar la busqueda de
articulos similares, utilizando un algoritmo LSH. En tal caso, se tendra en con-
sideracion qué tipo de similaridad se utilizara. Se puede emplear a la distancia
de Jaccard, si se trata de la distancia entre conjuntos de palabras, o distancia
del coseno, si los conjuntos de palabras son tratados como vectores.

Las técnicas presentadas de shingling, minhashing y LSH buscan una si-
milaridad lexicografica, sin embargo, en los SR se busca la similaridad entre
algunas palabras comunes entre los documentos. La metodologia para hallar
documentos similares seria, luego de tener la medida de distancia de Jaccard
o del coseno, hacer un minhash para Jaccard o hiperplanos aleatorios para
distancia del coseno y aplicar LSH a los efectos de hallar pares de documentos

similares [4].
Ventajas

s Totalmente basado en contenidos.
= El perfil es entendible.

= Los cédlculos son computacionalmente posibles.
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» Flexibilidad (puede integrarse con sistemas basados en consultas o en
casos).

= No se necesitan datos de otros usuarios como sucede en el filtrado cola-
borativo para hacer recomendaciones.

» Existe la posibilidad de recomendar items nuevos y no conocidos (ya que

no dependen del rating).
Desventajas

= Al ser el modelo tan simplificado no puede manejar el concepto de in-
terdependencia. Por ejemplo, si a un usuario le gusta el item a en la
categoria A y adicionalmente le gusta el item b en la B, esta realidad no
puede ser expresada en un espacio de palabras claves.

= Encontrar las caracteristicas adecuadas es complejo. Por ejemplo, image-
nes, peliculas, musica.

= Es propenso a sobreajuste.

= Nunca recomienda articulos a usuarios cuyo perfil no es el seleccionado,
no considerando que las personas pueden tener multiples intereses.

= No es capaz de utilizar las consideraciones de calidad hechas por otros
usuarios.

= Problema de inicio en frio para nuevos usuarios. Se trata de construir un
perfil de usuario para una persona interesada que no ha calificado atin a
ningtin item. Generalmente, se empieza con un perfil promedio y luego

evoluciona con los datos aportados por el usuario en forma mas personal.

9.3.2. Filtrado colaborativo

Se trata de determinar un conjunto de N usuarios, cuyos gustos sean si-
milares a los de un usuario u. A este conjunto de N usuarios se les denomina
vecindario de usuarios similares a u. El objetivo del sistema es encontrar otros

items que son calificados altos por los N a los efectos de recomendarlos a u.

P1| P2 |P3|P4|P5| P86
Usr1| 5 5|5 1
Usr2| 4| 2
Usr3 1 1 4
Usr4 2 4

Figura 9.3: Ejemplo Usuario-item
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La similaridad entre usuarios deberia medirse de manera tal que, si dos
usuarios califican dos items en forma muy diferente, su distancia deberd ser
mayor a que si calificaran de forma parecida.

La tabla de la Figura 9.3 contiene varios items que no han sido ranquea-
dos, por lo que la similaridad entre vectores deberia definirse considerando
que muchas coordenadas de los vectores son desconocidas. Se busca determi-
nar la similaridad que existe, entre aquellos usuarios con gustos similares, en
comparaciéon con otros, que no comparten los mismos gustos (la distancia de
Jaccard no seria util pues considera cantidades de items y los SR toman en
consideracion a las calificaciones) [52].

Utilizar la distancia del coseno, ingresando el valor cero en las entradas
donde no hay valor, seria una manera errénea de medir la similaridad, ya
que se considera cero a los items que podrian tener algin otro valor. A los
efectos de subsanar esta carencia, se utiliza el concepto de coseno centrado.
Este considera cada valor, restandole la media de su correspondiente fila en la
matriz, obteniéndose una matriz normalizada [52].

En la tabla de la Figura 9.4 se aprecian los valores del coseno centrado
correspondientes a la tabla de 9.3. Por ejemplo a los valores iniciales de la

primera fila se le resté el valor de la media (en este caso es 4).

P1|P2|P3|P4|P5|P6
Usrt | 1 1 1 -3
Usr2| 1 | -1
Usr3 -1 2
Usr4 -1 1

Figura 9.4: Valores utilizando el coseno centrado

Notar que si se suma cualquier fila se obtiene el cero, eso es debido a
que se centro el rating de cada usuario respecto al cero. Un rating positivo,
se interpreta como que al usuario le gusté un determinado item por arriba
del promedio y viceversa. En este caso, la distancia del coseno se vuelve la
distancia entre los vectores de los ratings centrados. Los valores obtenidos son
mas representativos ya que no se consideraron los valores desconocidos como

si fueran cero (rating negativo), sino como el promedio.
La dualidad de la Similaridad
Dado un usuario u, sus vecinos y un item i que se quiere ofrecer a wu,
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interesa predecir el rating que éste daria a i, para determinar si es conveniente
proponérselo. La forma de proceder es, comenzando por normalizar la matriz
de utilidad, tomar los k vecinos mas similares a u, promediar sus ratings (a los
cuales se les resté el rating promedio al normalizar la matriz) sobre el {tem 4,
y, luego, sumar dicho valor al rating promedio de u, sobre todos los items. Con
la normalizacién se corrige el problema de que a cualquiera de los k usuarios,
o el propio u, califiquen a la mayor parte de los items, muy alto o muy bajo.
En forma dual [4] se puede utilizar la similaridad entre items, para estimar
la entrada de (u,7) en la matriz. Para ello, se debe encontrar los m items (m
es un numero arbitrario) més similares a ¢ y tomar el promedio de los ratings
otorgados por u sobre los esos items. Se consideraran soélo los items que han

sido calificados por u, siendo conveniente normalizar la matriz.
Balance entre utilizar similaridad entre items o entre usuarios

Se puede establecer un trade off respecto a la dualidad de la similaridad al
momento de ser utilizada.

Para usuarios similares, se ejecuta el proceso una sola vez para el usuario u
y se estiman todos los lugares en blanco de su fila, en la matriz de utilidad (en
caso de que no haya valores de los k vecinos, el blanco se llena con el promedio
de u). Si se trabaja con items similares, se deberd calcular la similaridad entre
todos los items antes de calcular la fila para w.

Por otro lado, la similaridad entre items proporciona informaciéon més con-
fiable, por el hecho de que es mas facil encontrar items relacionados con el
mismo género para usuarios que gustan sélo de items de una sola variedad.

Cualquiera sea el enfoque a adoptar antes de tomar una decision, se puede
calcular los items preferidos para cada usuario ya que la matriz de utilidad

cambia lentamente.

Filtrado colaborativo usuario—usuario

Como se habia planteado en el filtrado colaborativo, dado un usuario u €
U, sus vecinos N y un item i que se quiere ofrecer a u, interesa predecir el
rating que daria uw a 7. Para generar esta prediccion, se define una funcion
s : UxU — R la cual, inicialmente, es utilizada para calcular un vecindario N
de vecinos de u, con N C U. Una vez determinado N, el sistema combina los

ratings de sus usuarios y genera una prediccion de las preferencias de u sobre
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un item 7, generalmente calculando el promedio de los pesos de los ratings de

los usuarios de N sobre el item i, Ec. (9.21).

Souten S, ult)(r ; — 71)

2uten s, ut)]

Operando de la misma forma que en los SR basados en contenidos, se puede

restar la media de los ratings 7, compensando las diferencias del uso de las
escalas de ratings por parte de los usuarios y con algunos cambios adicionales

se puede normalizar a z — score [52], obteniéndose la Ec. (9.22).

(ZuleN 3(“: ul)(rul,i - f?ﬂ))/o-ul
ZuleN |S(U7u1)|

o.: Es la desviacién estandar de los ratings del usuario w.

Pui = To + Oy (922)

El promedio de los pesos es el mas utilizado y, por regla general, funciona
correctamente. Ademas es consistente con la Teoria de la Eleccion Social al ser
construida sobre la base de modelos de conducta humana. Esta teoria trata de
las preferencias del individuo y de la sociedad como un todo. En este marco
Pennock et al. [54] demuestran que el promedio de los pesos es el inico método
de agregacion que produce resultados consistentes.

A los efectos de determinar el nimero de vecinos para hacer los célculos,
algunos investigadores sostienen que se pueden utilizar todos los vecinos, lo
que tiene como inconveniente el costo computacional y la entrada de ruido.
Por lo tanto, se puede limitar el nimero de vecinos a ser utilizados, conside-
rando aquellos «més parecidos» y eliminando los que tienen baja correlaciéon y
producen ruido. No obstante, el niimero de vecinos debe ser determinado, de
acuerdo al contexto del problema. Algunos autores (Harlocket et al.), sugieren
de 20 a 50, como un niimero de partida consistente. Lathia et al. [55] proponen
una adaptacién dinamica, al nimero de vecinos, de tal forma que minimicen

el error [55].
Funcion de similaridad

Un elemento critico en el filtrado colaborativo usuario—usuario es la deter-
minacion de la funcién de similaridad. A continuaciéon se presentan algunas de
ellas.

Correlacion de Pearson
La correlacién de Pearson se expresa en la Ec. (9.23) y es calculada entre
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dos ratings de usuarios.

) = zie]umly (T’Uql - 7,_’ll,)(’r"U’fL - 70_1))
\/Ziel’lmlv (T“’i - T_“)Q\/zieluﬁlv (rv,i - 7’_1,)2

I,, representa la cantidad de items calificados por el usuario w.

(9.23)

s(u, v

Al evaluarse esta correlacion entre dos usuarios con pocos ratings en comun,
el SR opera limitadamente, subsanandose al considerar un limite inferior del
nimero de ratings en comun, para lograr la correlacién. Por debajo de dicho

umbral, la similaridad se escala hacia abajo [52].
Costo computacional

Este sistema tiene problemas de escalabilidad conforme la cantidad de usua-
rios crece. Es de orden O(|U]) o mayor. Si n es la cantidad de usuarios y m la
de items, el célculo de la correlacién entre dos usuarios es O(n). El orden para
calcular todas las correlaciones para un usuario es O(mn). Finalmente, si se

quisieran hallar todas las correlaciones para todos los posibles pares, el orden

es O(m?%.n).

Filtrado colaborativo item — item

A los efectos comerciales, se utiliza el enfoque basado en items (filtrado
colaborativo {tem-item), que es menos costoso computacionalmente. Utiliza
la similaridad entre los patrones de ratings de los items. Si dos items tienen
iguales calificaciones por parte de los usuarios, entonces se pueden considerar
similares. Notar que es parecido al enfoque de SR por filtrado de contenido,
pero ahora la similaridad de los items es deducida de los patrones de preferencia
en lugar de los atributos de los items.

Este abordaje es interesante cuando la cantidad de usuarios es mucho mayor
que los items (por ejemplo Netfliz). El hecho de que un usuario agregue o
actualice informacién, es muy dificil que afecte significativamente la similaridad
entre ftems, especialmente si el item tiene muchos ratings. Por lo tanto, este

hecho puede ser utilizado para pre-computar las similaridades entre items.
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9.4. Analisis de sentimientos

El andlisis de sentimientos esta adquiriendo cada vez mayor importancia
para ayudar a las empresas y a los individuos, a reaccionar de manera oportuna
a los incidentes que afecten a su negocio y reputacion. Se trata de una rama de
ML y, técnicamente, se basa en el uso de técnicas de clasificacion de texto. Por
ejemplo, en la Seccion 5.3.1, Clasificador lineal, se presentaron las técnicas de
clasificaciéon, donde el ejemplo base utilizado era un clasificador para analizar

los sentimientos originados por un curso recibido por un estudiante.

9.4.1. Utilizacién de ML para andlisis de sentimientos

Una clasificacion de sentimientos basada en aprendizaje supervisado, con-
siste en la aplicacién del método de clasificacién aplicada al andlisis de senti-
mientos.

Se considera un conjunto de datos (comentarios) manualmente etiquetados
en positivos y negativos (etapa de entrenamiento). Se utiliza el test denominado
ratio de la verosimilitud (Likelihood Ratio). Por medio de este test, se pretende
determinar si un nuevo comentario es positivo o negativo.

Como ejemplo base, se supone que se reciben los tweets, referentes a un

curso en linea, representados en la Tabla 9.2.

Total | Opinién Sentimiento
200 Me gusté el curso mucho Positivo
100 El curso resulté aburrido Negativo
200 Resulté interesante Positivo
100 El curso es altamente recomendable Positivo
200 El moderador es ineficiente Negativo
100 Resulté tan interesante como para no ir nunca més | Negativo
300 El curso no fue para nada aburrido Positivo

Tabla 9.2: Ejemplo de opiniones recibidas

Se puede calcular la razéon de comentarios positivos respecto al total y la

misma razén de los comentarios negativos.

comentarios positivos

P(+) = 800/1200 = 0, 667

" total comentarios (calculados a priori)
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comentarios negativos

P(—)= = 400/1200 = 0, 333
(=) total comentarios (calculados a priori) / ’
Posteriormente, se computa la verosimilitud para cada una de las palabras

resaltadas de la Tabla 9.2, que se presenta en la Tabla 9.3.

P(gusto |+)=200/800 0,25

P (mucho |+)=200/800 0,25
P(aburrido |+)=300/800 0,375

P (interesante |+)=200/800 0,25
P(recomendable |+)=100/800 | 0,125
P(ineficiente |+)=1/800 0,00125
P(nunca |+)=1/800 0,00125
P(gustd |-)=1/400 0,0025
P(mucho |-)=1/400 0,0025
P(aburrido |-)=100/400 0,25
P(interesante |-)=100,/400 0,25
P(recomendable |-)=1/400 0,0025
P(ineficiente |-)=200/400 0,50
P(nunca |-)=100/400 0,25

Tabla 9.3: Cilculo de las verosimilitudes

Se puede observar que no existen comentarios positivos que incluyan la
palabra «ineficiente», sin embargo, no se puede ingresar cero, pues la férmula
perderia sentido. Por lo tanto, se reemplaza por un pequeno ntimero como uno,
que es el mas proximo a cero. A esto se le denomina smoothing y es importante,
pues se incluye la probabilidad de la verosimilitud.

Se busca clasificar una nueva opinién sobre el curso y determinar si es
positiva o negativa. Si la frase que se quiere clasificar es: «El curso estuvo
recomendable e interesante». Las palabras «recomendable» e «interesante» ya
existen en el «corpus» del ejemplo.

El método consiste en calcular la probabilidad de que con esas palabras
sea un comentario positivo y dividirlo entre la probabilidad de que con dichas
palabras sea un comentario negativo. Si el valor es mayor que uno se decide
que es un comentario positivo y viceversa. Para el ejemplo, no se dispone de
algunas palabras, como por ejemplo, «<nunca». En este caso, en lugar de utilizar
P(nuncal|+) , se utiliza 1 — P(nunca|—). De igual manera se procede con las

palabras ausentes en la frase tanto para comentarios positivos o negativos.
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A = P(recomendable|+)P(interesante|+)(1 — P(gustd|+))
(1 — P(mucho|+))(1 — P(aburrido|+))
(1 — P(ineficiente|+))(1 — P(nuncal+))
=0,125.0,25.0,75.0,75.0,625.0,99875.0, 99875 = 0,011

B = P(recomendable|—)P(interesante|—)(1 — P(gustd|—))
(1 — P(mucho|—))(1 — P(aburrido|—))
(1 — P(ineficiente|—))(1 — P(nunca|—))
= 0,0025.0,25.0,9975.0,9975.0, 75.0, 5.0, 75 = 0,00017

Ratio = A/B > 0, por lo tanto es un comentario positivo.

9.5. Redes Sociales

En esta seccion se analizan técnicas para descubrir comunidades.

= Algoritmo de Girvan-Newman, el cual se puede aplicar para descubrir
comunidades. pero sin miembros en comun.
» Descubrimiento directo de comunidades ([temsets Frecuentes).

= Bisqueda de comunidades por particién de grafos.

Asimismo, se presentan métodos utilizados para analizar el solapamiento

de comunidades.

= Bisqueda de comunidades que se superponen.

= Conteo de tridngulos en redes sociales.

9.5.1. Busqueda de Comunidades

A continuacion se analizan los algoritmos de Girvan-Newman, de descubri-
miento directo de comunidades y busqueda de comunidades por particién de

grafos.
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Algoritmo de Girvan-Newman

Es un algoritmo que permite calcular el niimero de caminos més cortos que
pasan por cada arista en un grafo. Este método visita cada uno de los nodos y
cuenta el numero de caminos més cortos a los otros nodos. Los grafos no son
dirigidos ni ponderados. El algoritmo busca determinar los caminos mas cortos
entre todos los nodos visitandolos una vez. Se basa en efectuar una recorrida
en amplitud del grafo (BFS), visitando cada nodo X una sola vez y calcula el
nimero de caminos mas cortos desde X a todos los nodos que pasan por sus
aristas. Considerando que cada nivel de la recorrida es la longitud del camino
mas corto, se deduce que las aristas definidas por los nodos que estan en dicho
nivel, no pueden ser parte del camino mas corto del nodo X.

Las aristas DAG (grafo dirigido aciclico), se definen a partir de una reco-
rrida BFS en un grafo, como una arista entre niveles.

Si el vértice Y estd un nivel mds arriba que X (més préoximo al vértice
donde se inicia el BFS), al vértice Y se le llama padre de X y al nodo X, hijo
de Y. Un hijo puede tener més de un padre.

El algoritmo comienza con un recorrido BFS. El nivel de cada nodo, desde
un vértice X, en un recorrido BF'S, es el camino mas corto entre ellos. Por lo
tanto, las aristas entre nodos en el mismo nivel no pueden ser parte del camino

mas corto.
Pasos

1. A partir de un nodo X se hace un BFS (desafectandose aristas que no

estan en el recorrido).

2. Se etiqueta cada nodo por el niimero de caminos mas cortos que le llegan

desde la raiz.

3. Para cada arista a, calcular la suma de todos los caminos méas cortos

desde el nodo X hasta el nodo Y que contienen a la arista a.
Este se hace para todos los nodos del grafo.
Criterio para la suma

» Cada hoja de un DAG (hoja es un nodo sin DAG en el siguiente nivel)

lleva un crédito.
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= Si el nodo no es hoja, lleva uno, mas la suma de los créditos de las aristas
DAG desde el nodo del nivel inferior.

= Sea una arista que es DAG que comienza en el vértice Z, sean sus padres
(Y1,Y5,...,Y%). Sean P; el nimero de caminos mds cortos desde la raiz
hasta Y; (este nimero fue el calculado en el paso 2). Si P, es la cantidad
de caminos més cortos desde la raiz a Y}, el crédito para la arista (Y, Z)

es:

Z.p,
k
2imi B

Luego de calcular los créditos de cada nodo como si fueran la raiz, se suman

(9.24)

los créditos de cada arista.
Ejemplo 9.4

Presentamos un ejemplo del algoritmo de Girvan-Newman (GN) aplicado

al grafo de la Figura 9.5

Figura 9.5: Algoritmo de Girvan-Newman

Iniciando el BFS desde A, no se consideran para el calculo las aristas:
BC,DE y FG.
En la Figura 9.6 se desafectan las aristas y se aplica el primer y segundo

paso de algoritmo.
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Nivel 1 18 c 1
Nivel 2 1D £y 2
Nivel3 1 g G

Primery segundo paso
Desafectacion de |as aristas y etiquetar nodos

Figura 9.6: Algoritmo de Girvan-Newman (primera parte)

Primer paso del algoritmo GN: recorrido en BF'S y determinacion DAG.
Segundo paso de GN': etiquetar los nodos de acuerdo al niimero de caminos

desde los padres.

Tercer paso de GN: calculo sobre las aristas y nodos. Se puede visualizar

en la Figura 9.7.

12 g ¢ 512

Figura 9.7: Resultado del Algoritmo de Girvan-Newman

En el nivel 3, los vértices F, G, H tienen crédito 1 por ser hojas y por tal mo-
tivo transfieren dicho crédito a sus aristas. Las aristas (D, F'), (D, G) y (E, H)
tienen crédito 1.

En el nivel 2, el nodo D, que no es hoja, lleva crédito 1 mas el crédito de
las aristas de los DAG entrando por abajo. Notar que ese valor encierra la

cantidad de caminos mas cortos desde A pasando por D, F'y G (que son 3).
Créditopara D = 1+1+1
De la misma forma se calcula para el nodo E.

Créditopara F = 2+1
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En el nivel 1, comenzando por el nodo B, el nodo D tiene un padre, por lo
que le transfiere su crédito a la arista (B, D), es decir 3. Pero el nodo E tiene
dos padres, por lo que debe dividir su crédito entre las aristas (E, B) y (E,C)
proporcionalmente a los valores en los nodos B y C. Debido a que cada uno
de los vértices tiene uno, la division es en partes iguales (si los valores de By
C' fuesen respectivamente 2 y 3, se dividiria en 2/5 del crédito para B y 3/5
para C). Para el ejemplo, E tiene crédito 3 por lo tanto las aristas (E, B) y
(E,C) llevan 3/2. El crédito para B es 1 mas el que entra por abajo a través
de las aristas: 3y 3/2.

Crédito para B=1+3+3/2=11/2
Analogamente se calcula para el nodo C.
Créditopara C = 1+3/2=5/2

Las aristas (A, B) y (A, C) llevan el crédito de los nodos B y C' respecti-
vamente.

Para completar el calculo de la intermediacion se repite el calculo para cada
nodo considerado como la raiz.

Al repetirse cada camino dos veces, se divide entre 2.

El valor de cada arista es su contribucion a la intermediacién a los cami-
nos mas cortos desde A. Se comprueba que la arista (A, B) es la de mayor

intermediacion.
Busqueda de comunidades usando la intermediacion

Se pueden formar clisteres eliminando las aristas con mayor intermediacién
hasta que el grafo tenga un nimero adecuado de componentes.

La Figura 9.8 pertenece a un ejemplo del libro Mining of Massive Datasets,
Jure Leskovec, Anand Rajaraman, Jeffrey D. Ullman [4] y analiza un grafo que

tiene calculadas las intermediaciones de cada arista.

Figura 9.8: Buisqueda de comunidades
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La arista (B,D) tiene la intermediacién mas alta. Luego lo siguen
(A, B),(B,C) y finalmente (D,G) y (D, F).

De la eliminacién de dichas aristas, se forman cuatro clisteres:

G F

Figura 9.9: Comunidades detectadas

Ay C estdn més préximas y B puede ser considerado como un «traidor»
a la comunidad {A,B,C}. En la misma situacién se encuentra el nodo D
respecto a {D, E, F, G} (Figura 9.9).

El orden del algoritmo GN para un grupo de n nodos y a aristas es: O(na)
[4].

El orden para n muy grande es computacionalmente costoso. Por tal moti-
vo, se acostumbra tomar un subconjunto de nodos (aleatoriamente), los cuales

son utilizados como raices para conducir el BFS.

Descubrimiento directo de comunidades (ftemsets Frecuentes)

Se estudiara una técnica para descubrir comunidades, observando los sub-
conjuntos de nodos que tienen un nimero grande de aristas en comin (este
requerimiento se encuentra relacionado con la buisqueda de itemsets frecuentes,
que fue estudiada en la Seccion 6.3, Algoritmos de recuperacion de items).

No se puede garantizar que un grafo con muchas aristas, tenga un clique
(grafo completo) grande, pero si se podria afirmar que, si existe un grafo bipar-
tito con muchas aristas, se puede obtener un grafo bipartito completo grande
[4]. La demostracion se encuentra mas adelante en esta seccion.

La importancia de este tipo de grafos es que tanto un grafo bipartito gran-
de, como un clique grande, pueden ser considerados como los ntcleos de las
comunidades y, a partir de ellos, agregar nuevos nodos.

Si los nodos son iguales (del mismo tipo, por ejemplo, usuarios), se pueden
agrupar los nodos aleatoriamente en dos conjuntos y considerar que si la co-
munidad existe, la mitad de esa comunidad cae en un conjunto y la otra mitad
en otro. En este caso, se puede esperar que la mitad de las aristas vayan de un

conjunto a otro.
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Bisqueda de sub-grafos bipartitos completos

Sea G un grafo bipartito, se pretende hallar instancias de K,; en G. Esto
se puede ver como una busqueda de itemsets frecuentes. Sean los items nodos
del lado izquierdo de G. La instancia K,; que se busca, tiene ¢ nodos a la
izquierda (items) y s nodos a la derecha (cestas).

Los miembros de un canasto son los nodos del lado izquierdo conectados a
él. Sea s el umbral de cobertura (cantidad de nodos que la instancia Ks,t tiene
del lado derecho).

El problema de encontrar instancias de K,; desde la éptica de bisqueda
de itemset frecuentes F', de tamano ¢, se puede formular: «Si un conjunto de ¢
nodos del lado izquierdo es frecuente, entonces deben estar todos ellos en, por
lo menos, s canastos».

Notar que los canastos son todos los nodos del lado derecho.

Ejemplo 9.5

Figura 9.10: Instancia de grafo bipartito K32

Sea el grafo de la Figura 9.10 donde se considera s = 3 y ¢t = 2. Significa
que existen instancias de G tal que k3o, concretamente, dos items del lado

izquierdo, estén al menos en tres canastos.

El canasto a tiene 3, 2.
El canasto b tiene 2, 3.

El canasto c tiene 2, 3.
El grafo es bipartito completo.

Demostracion de que un grafo bipartito G con suficientes aristas, tiene al

menos una instancia de Ks,t

Sea n, el nimero de nodos del lado izquierdo de G y del lado derecho

(se considera la misma cantidad, n, en ambos conjuntos, lo cual no limita
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la demostracién). Sea d el grado promedio de todos los nodos y se intenta
contar el niimero de {temsets frecuentes de tamano ¢ que tiene un cesto con d
items. Dicho niimero obtenido del lado derecho, da el total de subconjuntos del
tamano t. Si este niimero se divide entre (Tt‘) , se tiene la frecuencia promedio de
todos los itemsets de tamano t. Por lo menos uno debe tener dicha frecuencia.

Si ese promedio es s, la instancia Ks,t existe.
Calculos

Suponer que d(v;) = d; siendo v; un nodo de la derecha (canasto 7). Este

d;
t

n nodos de la derecha esta dado en (9.25):

E:(?) (9.25)

i

canasto contribuye con ( ) itemsets de tamano ¢. La contribucion total de los

Esta suma tiene un minimo si d; = d (sin demostracién) [4].

Se sustituye d; por d en (9.25) (si la cantidad de itemsets frecuentes es
menor, la demostracién no es afectada).

La contribucion total de los n nodos de la derecha para contabilizar los
itemsets de tamano ¢ es: n(?) El niimero de itemsets de tamano ¢ es n(?)
Entonces el promedio del conteo de itemsets de tamano t es n%.

Esta expresiéon tiene que ser al menos s si existiera una instztmcia K.

Haciendo operaciones se obtiene:
n(d)(d—1)..(d=1+t)/(n(n—1)..(n —t+ 1))
Suponiendo que n >> d >> t, se obtiene:

d(d—1).(d—t+1) ~ d
nn—1)..n—t+1)~n!

Por lo tanto, es necesario que n(d/n)t > s

Si hay una comunidad con n nodos de cada lado, con un grado promedio d
y n(d/n)" > s, esta comunidad tiene garantizada la existencia de una instancia
K. Por lo tanto, se pueden utilizar los métodos de itemsets frecuentes para
hallarlos en grafos que incluyen a otros (A Priori, etc.). Es decir si hay una
instancia K, en un grafo, debe haber por lo menos otra en otro grafo que lo

incluya.
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Bisqueda de comunidades por particiéon de grafos

Se trata de un nuevo enfoque donde se intenta obtener comunidades a
través de cortes adecuados del grafo (debe existir un balance entre el tamafio

del corte y la diferencia en los tamanos de los conjuntos, creados con el corte).
Identificacion de buenos clisteres

La arista de corte de un grafo es un corte imaginario que define dos conjun-
tos Ay B en el conjunto de nodos (tener en cuenta que, usualmente, en teoria
de grafos, una arista de corte de un grafo conexo es la que define componentes
conexas, si es eliminada).

El objetivo del corte es dividir los nodos en dos conjuntos, de manera tal que
las aristas que unen nodos de diferentes conjuntos, sea minima. Otra condicién
necesaria, es que los dos conjuntos sean aproximadamente de igual tamano.

Se considera que un «buen» corte debe balancear el tamano del corte en
si mismo y el tamano de los conjuntos que se definen luego del corte. El deno-
minado corte normalizado genera «buenos» cortes. Para definirlo se necesita

disponer, previamente, del concepto de volumen.
Matriz laplaciana

Sea A la matriz de adyacencia de un grafo K,; y D la matriz de los grados
de G (esta matriz es diagonal con el grado de cada uno de los vértices).

La matriz laplaciana es una matriz n x n, que se obtiene de la diferencia
de la matriz diagonal menos la matriz de adyacencia (L = D — A).

Los valores y vectores propios de la matriz L proporcionan una idea para
efectuar la particion del grafo. Se demuestra que esta informacién es propor-
cionada por los menores valores propios y sus auto-vectores.

El menor valor propio de L es O y su correspondiente vector propio es
1,1,..,1]=1

Se demuestra que L.1 = 0 porque si se considera la fila ¢ de L, tiene d en
su diagonal y d ocurrencias de —1 en el resto (los restantes elementos son cero).
Entonces, para todos los elementos del vector resultante del producto L1 se
verifica d + (—1)d = 0.

Finalmente se concluye que L.1 = 0.1, por lo que el cero es un valor propio.

Al ser la matriz L simétrica, verifica que el segundo valor propio minimo

de L es el mismo que se obtiene de hallar el valor minimo de x* Lx [4], siendo
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x un vector columna de n componentes, toméndose dicho minimo bajo las

siguientes restricciones:

» Lalongitudde z es 1, > (a2 =1

= El vector x es ortogonal al vector propio asociado al menor valor propio.

Aplicando el resultado anterior a una matriz laplaciana L, y recordando

que 1 es el vector propio asociado al menor valor propio, se obtiene 9.26.

2’ 1= "2;=0 (9.26)
i=1
Ademas, se verifica que:
2Ly = 27(D — A)x = 2" Dx — 27 Az (9.27)

Considerando que Dz = [dyx1, dss, ..., d,x,], se obtiene (9.28).

" Dx = Z d;x? (9.28)
i=1

En el término 27 Az, la componente i del vector columna Az es la suma
sobre j delos z; (j =1....n), tales que hay una arista (¢, j) en el grafo. Por lo
tanto —a” Az es la suma —2z;2; de todos los pares de puntos 4, j tales que hay
una arista entre ellos (el factor 2 es debido a que cada par 7, j corresponden a
dos términos: —x;x; — x;z;).

Juntando el resultado anterior con la Ec. (9.28), se puede agrupar los térmi-
nos de la Ec. (9.27). Para cada par i, j de —z7 Az se tiene el término —2z;x;.

De la Ec. (9.28) se distribuyen los términos d;z? en todos los pares que
tienen al nodo i. En resumen, se puede asociar cada par i,j que forma una
arista con la expresion z7 — 2x,x; + x? = (x; — ;)%

Como resultado, 27 Lz es igual a la suma sobre todas las aristas del grafo
i,7 de (x; — z;)? .

2

Entonces, el segundo VAP menor es el que minimiza (z; — x;)* con las

siguientes restricciones:

» Y7 22 =1 (lo que implica que no todos los componentes del vector
=11 p
pueden ser cero).

» El vector propio es ortogonal a 1 (de la Ec. (9.26)).
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Debido a estas dos restricciones, dicho vector propio tendra componentes
positivas y negativas.

Teniendo en consideracién el problema de la particién del grafo, una opcion
es dividir al conjunto de nodos en dos conjuntos: uno cuyos vectores correspon-
dientes tienen componentes positivas y otros con las componentes negativas,
cuyos tamanos son probablemente parecidos.

A su vez, (x; —x;)? es menor si 2; y x; son de igual signo (pues de distinto
signo se suman los valores y el cuadrado puede ser grande). Por lo tanto mi-
nimizar x7 Lz bajo las restricciones nombradas, tiende a que z; y x; tengan el
mismo signo, si existe la arista (i, j).

Este hecho permite identificar un corte en el grafo, separando los nodos en
dos grupos, en base al signo: los que tienen la componente negativa pertenecen
a un grupo y los positivos al otro.

El método anterior es llamado método espectral para particionar grafos.

9.5.2. Solapamiento de comunidades

Se analizaran los fundamentos para la busqueda de comunidades que se
superponen y la técnica para el conteo de tridngulos.

Hasta ahora se habia considerado que una persona pertenecia sélo a una
comunidad. Sin embargo, normalmente son miembros de mas de una, por lo
que se presentan nuevos enfoques para este problema.

Al tratarse de dos comunidades, se espera que dentro de una comunidad,
haya una densidad alta de aristas, pero en la interseccion debera ser mas alta
auin, ya que son individuos que se conocen entre si de las dos comunidades y
es mas probable que estén relacionados en el grafo.

En forma andloga, si se consideraran tres comunidades, en la interseccion

comun a las tres, es de esperar que haya mayor densidad.

Modelo de grafo de afiliacién

Se puede aplicar el EMV para determinar alguna caracteristica del grafo.
Suponer que se dispone de un modelo y se busca en un grafo, un subgrafo de
nodos relacionados entre si (ser amigos, por ejemplo).

El modelo de grafo de afiliaciéon puede emplearse para detectar grafos so-

ciales sobre comunidades. Para ello, se consideran parametros que determinan
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la probabilidad de que un subgrafo esté formado por amigos. Se puede asu-
mir que el valor de los parametros que maximizan dicha probabilidad (EMV)
aplicada a una instancia particular, proporciona el modelo correcto.

Se asume:

= Hay un nimero de comunidades y de individuos, ambos dados.

» Cada comunidad puede tener cualquier membrecia (cantidad de miem-
bros). La membrecia es un parametro del modelo.

» Cada comunidad C' tiene una probabilidad p. de que un par de miembros
de la comunidad estén relacionados entre si, a través de una arista dado
que pertenece a C'. Esta probabilidad es otro parametro del modelo.

= Siun par de nodos estan en dos o mas comunidades distintas y no tienen
arista comun de acuerdo con la regla nimero 3, existe una arista entre

ellos.

Se busca calcular la probabilidad de que un grafo con un determinado
numero de nodos sea generado por el mecanismo precedente.

Para ello, se considera a dos individuos u y v que pertenecen a las comuni-
dades C'y D. La probabilidad de que no haya arista entre ellos es el producto
de las probabilidades de que no hay arista en ninguna de las dos comunidades.

La probabilidad de que no haya arista entre u y v en la comunidad C' es:
(1 —pe)

Generalizando para cualquier cantidad M de comunidades, la probabilidad
de que no exista tal arista es: [ [, ,,(1 —pc) Por lo tanto la probabilidad de

que haya arista es:

Cen M

En el caso en que u y v no estén en ninguna comunidad, la probabilidad
que se le asigna es un valor e muy pequeno, si no, no se podria nunca asignar
una probabilidad distinta de cero a ningin conjunto de comunidades que no
tengan cada par de individuos compartiendo una comunidad.

Si se tiene el conocimiento de los nodos que estan en determinada comuni-
dad, se puede calcular la probabilidad de un grafo dado, por intermedio de la
probabilidad de las aristas [4].

Sea M,,, el conjunto de comunidades a los cuales v y v pertenecen.
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Si E es la probabilidad de ser las aristas observadas en el grafo, se obtiene
la Ec. (9.30).

(u,w) en E (u,w) noen E

El procedimiento se debe continuar a través de la asignacion de miembros
a las comunidades contemplando que el EMV para tal distribucion es la mayor
para todas las asignaciones posibles.

Una posible técnica para llevarlo a cabo puede ser el algoritmo de gradiente
descendente. Su utilizaciéon no es inmediata ya que seria necesario estudiar
como se realiza la incorporacion de nodos a la composicion de comunidades,
la cual se realizaria en pasos discretos (a diferencia de utilizar una funcién
continua, como, habitualmente, el método emplea). Una forma de llevarlo a
cabo, es comenzando con una configuracion inicial y hacer pequenos cambios,
como una insercién o borrado de un individuo en una comunidad. Para cada
configuracion, se estima la mejor p. para todas las comunidades por gradiente

descendente. No se puede asegurar la convergencia para este tipo de solucién
[4].

Conteo de triangulos

La busqueda de tridangulos en una red social se justifica por el hecho de que
si el nodo u es amigo de v, y v del w, la probabilidad de que u y w sean amigos
es mas alta que el promedio. Por lo tanto, en una red social con individuos
relacionados entre si, es mas probable encontrar triangulos, que en un grafo
aleatorio y, de esta forma, tener una medida para determinar si un grafo es
una red social.

Se ha demostrado que es posible medir la edad de una comunidad en base a
los tridngulos que presenta, basandose en un argumento similar al del parrafo

anterior de los vértices u, v y w.
Algoritmo para encontrar tridngulos

Se considera un grafo con n nodos y m aristas, con m > n. Se asume que
los nodos son enteros: 1,2, ...

Se define un nodo peso pesado como un nodo cuyo grado es, al menos, v/m.

Un tridngulo de nodos de pesos pesados, es aquel cuyos vértices son nodos

de pesos pesados.
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Notar que no puede haber méas de 2y/m nodos pesos pesados (si los hu-
biera, se obtendria, como suma de los grados, mas de 2/m+/m = 2m, y al
contabilizarse doble cada arista, quedarfa un nimero mayor que m de aristas).

Asumiendo que el grafo se encuentra representado por sus aristas, se realiza

un pre procesamiento del grafo.

» Calcular el grado de cada nodo. Para ello se examina cada arista y esto
tiene un orden O(m).

= Crear un indice con la clave formada con un par de nodos, que forman
cada arista, lo cual permite saber, dados dos nodos, si existe una arista
entre ellos. Su construccién es de orden O(m). Con una tabla de hash
es suficiente para almacenar esta informacion. El tiempo esperado de
ejecucion para contestar una consulta sobre la existencia de una arista
es constante. Desde una Optica de cémo se ejecuta, este algoritmo es
optimo. No se dice nada con respecto al peor caso. No obstante, en un
nimero grande de items, existe una alta probabilidad de comportarse
como se esperaria [4].

» Crear otro indice de aristas, cuya clave es igual a uno de los nodos, de
manera tal que dado un nodo, se puedan recuperar sus nodos vecinos, en
un tiempo proporcional al nimero de esos nodos. Se puede utilizar una
tabla de hash.

Se ordenan los nodos por su grado de tal forma que dados los nodos u y v:
v es anterior a u si y solo si:

deg(v) < deg(u).

6, si deg(v) es igual a deg(u) y v < w.

Operacion para los triangulos de pesos pesados

Teniendo en cuenta que el niimero de nodos pesos pesados es de O(y/m),
la cantidad de ellos debe ser de orden O(m?®?). Esto es debido a que el total
de ellos son (\/f) . Finalmente, buscando en el indice de aristas, se puede
averiguar si existen las tres aristas en un tiempo O(1), por lo que, el tiempo

computacional para encontrar todos estos tipos de tridngulos es de O(m?/?).
Operacion para los otros triangulos
Si dos vértices v; y vy son pesos pesados, se ignora esta arista.
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Si v1 no es peso pesado, vy es cualquiera, siendo v; anterior a vy y se
consideran wuy, ..., u; los nodos adyacentes a vy, se verifica que k < /m. Se
pueden encontrar esos nodos, a través del tercer indice en un tiempo O(k),
cuyo peor caso es cuando dicho vecino es un peso pesado quedando O(y/m).

Para cada u; se puede verificar mediante el primer indice si existe arista
(u;,v2), en un tiempo O(1). Asimismo, se puede determinar el grado de u; en
un tiempo O(1) porque se contaron todos los grados de los nodos en el paso
1. Se contabiliza el tridngulo {vy, va,u;} si y solo si, existe la arista (ui,v2) y
vy es anterior a u;. De esta manera, se previene de contar mas de una vez un
triangulo. Por lo tanto, el tiempo para procesar los nodos adyacentes a vy es
O(y/m). Como hay m aristas, el tiempo de procesamiento es O(m?*/?).

Por lo tanto, se tiene un costo de O(m) en preprocesar, un costo de O(m?/?)
para procesar los pesos pesados y el mismo orden para los otros tridngulos,
resultando en que el orden del algoritmo es O(m?3/2).

Este algoritmo es éptimo ya que si se considera un grafo completo, con
n nodos, la cantidad total de tridangulos es (g) Al no poderse enumerar esos
triangulos en menos tiempo que el nimero de tridangulos, se tiene que en dicho
grafo cualquier algoritmo verifica un tiempo (n?). Sin embargo, la cantidad
de aristas m es de orden O(n?), por lo que se verifica que el tiempo en el grafo
es Q(m?*/?).

Si en lugar de considerar un grafo completo, se compara un grafo sparse, se
podria adicionar al grafo anterior una cadena de nodos (incluyendo sus aristas)
de cualquier longitud, hasta n? nodos. Esta cadena no agrega més tridngulos y
duplica el niimero de aristas (n?—n). Con este procedimiento se pueden agregar
todos los nodos que se quieran y la razén nodos sobre aristas se aproxima a
uno. Pero como sigue existiendo el mismo Q(m?3/?) tridngulos, que en el caso

anterior, este limite se mantiene, cualquiera sea el ratio m/n.

9.5.3. Empleo de MapReduce

Para grandes grafos, es posible dividir las tareas con MapReduce. Para ello,
se puede hacer un join triple (en el Capitulo 2 se presentaron implementaciones
de las operaciones del algebra relacional con MapReduce), donde cada arista
es enviada a un nimero de reducers proporcional a la raiz ctbica del nimero
total de reducers [4].

Considerar que los nodos estan numerados: 1,...,n y siendo E el conjunto
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de aristas, si la arista E(a,b) es una tupla de dicha relacién, se consideran
como enteros (a es menor que b). De esta forma se eliminan los lazos y se evita
contar una arista dos veces.

En algebra relacional, lo anterior se puede obtener mediante los joins na-

turales:

EX,)Y)x E(X,Z)x E(Y,Z)
o, en lenguaje SQL:

SELECT el.A, el.B, e2.B

FROM FE el, Fe2, Ee3

WHERE el.A =e2.A AND el.B =e3.A
AND e2.B =e3.B

Notar que en el join, cada tridngulo aparece una sola vez. El triangulo
formado por vl, v2 y v3 aparece cuando X,Y,Z son tres nodos en orden
numérico, es decir, X <Y < Z. Si v1, v2 y v3 estan ordenados, X sélo puede

ser vl, Y so6lo puede ser v2 y Z sélo puede ser v3.
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