Clasificacion

Estadistica (M)



El problema de clasificacién
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Consideremos una variable categérica Y que toma valores 0 y 1, que
puede indicar la pertenencia a una categoria o a una clase o a un estado,
por ejemplo sano o enfermo y se quiere predecir el estado en funcién de
otras variables (X, ..., Xp) por ejemplo: peso, edad, nivel de colesterol,
nivel de glucosa en sangre, presién sanguinea.

» Spam o no Spam: queremos clasificar un correo como spam o no de
acuerdo a un conjunto de caracteristicas del correo: presencia de
ciertas palabras, pais de origen, etc.

» Pago de trajeta de crédito: un banco quiere predecir si un cliente
incurrird en un impago de su tarjeta en base a algunas variables
como edad, salario, impagos en los dltimos 3 meses, etc.

» Clasificacion de hongos: queremos clasificar dos especies de hongos
de acuerod a sus caracteristicas morfoldgicas.



Clasificador

v

Informacién disponible X = (X1, Xa,...,X,) € X.
Posibles etiquetas. Caso binario ) = {0, 1}

v

v

Posibles etiquetas. Caso general Y = {y1,...,yk}

v

Clasificador: Regla que asigna a x € X un posible valor y € .
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Clasificacion: Marco Tedrico
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v

v

XeX, Ye).
(X, Y) vector aleatorio, con conjunta Fxy.

Clasificador: Regla (de clasificacién) que asigna a cada x € X
un elemento y € Y

Clasificador H: X — Y

Error de Clasificaciéon Medio (verdadero - poblacional) del
clasificador H
L(H) =P(H(X) # Y)

Objetivo (tedrico): Encontrar H que minimice el error medio
de clasificacién.



H°Pt Optimo: Regla de Bayes - Caso binario
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H°Pt Optimo: Regla de Bayes - Caso binario

oty J 1 si P(Y=1|X=x)>P(Y = = Xx)
Hp(x)‘{o § P(Y=0|X=x)>P(Y=1|X=x).

Teorema: Para todo H

L(HOPY = P (HOPE(X) # Y) < P(H(X) # Y) = L(H) .
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Error de Clasificacion Empirico de H

» XeX, Ye).
> (X, Y) vector aleatorio, con conjunta Fxy.
> Clasificador: Regla (de clasificacién) que asigna a cada x € X un

elemento y € Y
Clasificador H: X — Y

v

Error de Clasificacién Medio (verdadero - poblacional) del
clasificador H
L(H) = B(H(X) # )
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Error de Clasificacion Empirico de H
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v

v

XeX, Ye).
(X, Y) vector aleatorio, con conjunta Fxy .

Clasificador: Regla (de clasificacién) que asigna a cada x € X’ un
elemento y € Y
Clasificador H: X — Y

Error de Clasificacién Medio (verdadero - poblacional) del
clasificador H
L(H) =P(H(X) # Y)

Datos: (x1,¥1), (x2,¥2),- -, (Xn, ¥n)

Error de Clasificacién Empirico del clasificador H: proporcién de
pares mal clasificados segin H.

~ 1<
Lo(H) = = 3 Ty
i=1



Error de Clasificacion Empirico de H,
» XeX, Ye).

» Datos: (leyl)a (X27y2)7 s (men)
» f,: Procedimiento contruido con los datos.

I:In:é’(—)y

» Error de Clasificaciéon Empirico del clasificador A,

- . 1 <&
La(Fn) = = > Tpy oy,
i=1
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Error de Clasificacion Empirico de H,
» XeX, Ye).

Datos: (leyl)a (X27y2)7 s (men)
H,: Procedimiento contruido con los datos.

v

v

I:In:é’(—)y

v

Error de Clasificacién Empirico del clasificador A,

- . 1 <&
La(Fn) = = > Tpy oy,
i=1

Cuidado: Overfitting!

v

Error de Clasificacién leave one out (cross — validation) de la
regla:

1 n
V=3 z; L0 6oy
1=

8/173



Vayamos un poco para atras....

> xva. X
> Posibles etiquetas. Caso binario ) = {0, 1}
» Clasificador: Regla que asigna a cada x € X’ un elemento y € Y
» H°* Optimo: Regla de Bayes - Caso binario
HoPE(x) = { 1 s! P(Y=1|X=x)>P(Y=0|X=x),
0 si P(Y=0|X=x)>P(Y=1|X=x).

i Cémo podriamos estimar P(Y =1 | X =x) y P(Y =0 | X = x)?
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datos PIMA
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Idea.... :)
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Miremos a los Vecinos mas cercanos (kNN: k-nearest
neighbors)
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Miremos a los Vecinos mas cercanos (kNN: k-nearest
neighbors)

- - + +
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.+ e =%~ =
% nuevo
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o e = = 4 F
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Miremos a los 3 Vecinos mas cercanos (kKNN: 3-nearest
neighbors)

14/173



Miremos a los Vecinos mas cercanos (kNN: k-nearest
neighbors)

1 vecino 2 vecinos 3 vecinos
* + t -+ 0+ +
© == |
+ * + it + *
+ + + + = & + + -
+ + o+ + + o+ + + o+
+ + 4+ + + o+ + + o+
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k—Vecinos mas cercanos (kNN: k-nearest neighbors)
El método de k—Vecinos mas cercanos es uno de los métodos existentes
para estimar la distribucién condicional de Y dado X y después clasificar
una observacién en la clase con la mayor probabilidad estimada.

» Elegimos k un entero positivo y un punto x para clasificar.
> Requiere una nocién de distancia. Dados z,w € R
Distancia euclidea: d(z,w) = /> 7 (zi — w;)?

» El clasificador kNN identifica el conjunto de los k puntos mas
cercanos a x. Sea N, dicho conjunto.

> Estima a P(Y =1]| X = x) por la fraccién de puntos en N, cuya
etiqueta es igual a 1:

~ 1
IP’(Y:I|X:X):EZ]I(y,-:1)
i€ Ny

> El pardmetro k de este método puede elegirse por Convalizadién
Cruzada.
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Ejemplo: Datos PIMA

> aa=ggplot(diabetes_train, aes(x = glu, y= as.numeric(type=='Yes'), colour = ty
+ geom_point () +

+ geom_line(data=datos_graf,aes(x=glu, y = probas,colour="red")) +

+  ylab('Probabilidad diabetes')+coord_fixed(ratio=150)
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Algunas caracteristicas
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>

Es un método muy intuitivo en el que a un nuevo punto se le asigna
una categoria por voto de la mayoria entre los k vecinos mas
cercanos.

Se generaliza muy ficilmente a una problema con mas de dos clases.
Se pueden usar distintas distancias.

Si k es muy pequefo es muy sensible al ruido, si es muy grande
podria incluir vecinos de otras clases.

Para prevenir que alguno de los atributos tenga mas influencia en la
medida de distancia que otros se suele escalar, de esta manera una
distancia d signifique lo mismo para el atributo 1 y para el 2, por
ejemplo.

Atributos irrelevantes podrian incrementar la distancia
artificialmente a casos similares.

Maldicién de la dimensién.

La clasificacién de nuevos registros es mas costosa que con otros
métodos. Es un clasificador de aprendizaje perezoso (lazy).

No construye un modelo explicito.



Otro Enfoque: Regresion Logistica

La regla de éptima de Bayes depende de:
p(x) =P(Y =1[X=x)

X = (X1,...,Xp)" es un vector de p covariables.

.Y si modelamos esta probabilidad en funcién de X7
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Otro Enfoque: Regresion Logistica

La regla de éptima de Bayes depende de:
p(x) =P(Y =1[X=x)
X = (X1,...,Xp)" es un vector de p covariables.

.Y si modelamos esta probabilidad en funcién de X7

Tenemos que tener algunos cuidados...
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i Qué pasa si proponemos un modelo lineal?
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datos_ent <- as.data.frame(MASS: :Pima.tr)
attach(datos_ent)

diabetes<- 1*(type=="Yes")
datos_ent$diabetes<- diabetes

mean (diabetes)

vV VvV Vv VvV

[1] 0.34

> valor_new <- 70
> m_lineal <- 1lm(diabetes ~ glu, data = datos_ent)
> predict(m_lineal, data.frame(glu = valor_new))

1
-0.04782927



i Qué pasa si proponemos un modelo lineal?
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Regresion Logistica
Pensemos que tenemos una sola variable X

Notemos que

0 < p(x)<1
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Regresion Logistica
Pensemos que tenemos una sola variable X

Notemos que

0 < p(x)<1

Sin embargo, los odds (o chances en castellano...)

p(x)
1—p(x) =0
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Regresion Logistica
Pensemos que tenemos una sola variable X

Notemos que

0 < p(x)<1

Sin embargo, los odds (o chances en castellano...)

p(x)
1—p(x) =0

Tomando logaritmo:

—o00o < log (1_,0(:()X)> < 00

Podriamos modelar:
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Regresion Logistica

Haciendo el camino inverso:

p(x) — GPothix
1—p(x)
ePo+PB1 x
p(x) =p(x,B) = T ePothix
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Regresion Logistica

Haciendo el camino inverso:

p(x) — GPothix
1—p(x)

Bo+pB1 x
p(x) = p(x. B) e L

1 4 efotB1 x - 14 ePo—B1x
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Funcién logistica
La funcién logistica estd definida por
eX
-1 + e
que corresponde en nuestro caso a tomar fg =0y 5 = 1.

p(x)
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Regresion Logistica

Con una sola variable

ePotp x
p(x) =p(x,B) = T efothix
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Regresion Logistica

Con una sola variable

ePotp x
p(x) =p(x,B) = T efothix

En general, tendremos para un vector de covariables
Modelo de regresion logistica:

eﬁ0+51X1+-~+5po
P(Y =1|X =x) =

1 + 6/50+61X1+“'+ﬁpxp

estimadores de maxima verosimilitud....
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Estamos ante un problema un poco mas complejo porque aqui las
probabilidades estdn relacionadas a través de una funcién link con el
parametro 3.

El EMV de 3y, 81, B2, .., Bp se halla maximizando

L) = T plxib) (1~ plx. b))

La log verosimilitud resulta

((b) = logL(b) =" y;logp(xi,b)+ (1 — yi)log(l - p(xi,b))
i=1
Tipicamente, para hallar el EMV se deriva la log-verosimilitud £(3) e
iguala a 0:
ot " ,
o ;(YI—P(Xiab))Xij =0 j=01...,p
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Grafiqguemos

> orden<- order(glu)
> plot(glulorden],diabetes[orden],pch=20,xlab="glu",ylab="diabetes")
> lines(glul[orden],salida_glm$fitted.values[orden],col="red",lwd=2)
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Grafiquemos con ggplot2

> library(ggplot2)
> aa<-ggplot(datos_ent, aes(x=glu, y=diabetes)) + geom_point() +
+  stat_smooth(method="glm", method.args=1ist(family="binomial"), se=F)
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