Capitulo 9

Aprendizaje Basado en
Instancias

En este tipo de aprendizaje, se almacenan los ejemplos de entrenamiento
y cuando se quiere clasificar un nuevo objeto, se extraen los objetos mas
parecidos y se usa su clasificacion para clasificar al nuevo objeto.

Contrario a los otros esquemas vistos, el proceso de aprendizaje es trivial
y el de clasificacion es el que consume el mayor tiempo.

Este tipo de aprendizaje también se conoce como lazy learning o memory-
based learning donde los datos de entrenamiento se procesan solo hasta que
se requiere (cuando se requiere constestar alguna pregunta), y la relevancia
de los datos se mide en funcién de una medida de distancia.

9.1 Vecinos mas cercanos

El algoritmo de k-NN (k-nearest neighbours) es el mas simple.
El algoritmo es robusto con ejemplos que tienen ruido.

Los vecinos més cercanos a una instancia se obtienen, en caso de atributos
continuos, utilizando la distancia Euclideana sobre los n posibles atributos
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Tabla 9.1: El algoritmo de los k vecinos més cercanos.

Entrenamiento:
almacena todos los ejemplos de entrenamiento (x, f(x))
Clasificacion:
Dada una instancia x,:
Sean 1, ...,y los k vecinos mds cercanos a ;.

Entonces:
k

f(ZL‘q) = argmaXycy Z 5(”7 f(xz))

=1

donde: §(a,b) =1sia=0by 0 en caso contrario.

(luego veremos otro tipo de distancias):

d(zi, ;) = Ji(w(xi) —ar(z;))?

r=1

El resultado de la clasificacion de k-NN puede ser discreto o continuo.

En el caso discreto, el resultado de la clasificacion es la clase mas comun
de los k-vecinos (ver tabla 77).

La forma que se genera con k = 1 es un diagrama de Voronoi alrededor de
las instancias almacenadas. A una nueva instancia se le asigna la clasificacion
del vecino més cercano.

Para clasificaciones continuas, se puede tomar la media de las clasifica-
ciones.

f(xq) _ z:lkf(xl)

Un extension obvia al algoritmo es pesar las clasificaciones de los vecinos
de acuerdo a su distancia con el objeto a clasificar (la clasificacién de vecinos
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més cercanos tienen mé&s peso). Promedio ponderado (weigthed average)
promedia la salida de los puntos pesados inversamente por su distancia.

Para clases discretas:

k

f(l'q) = argmalycy Z wié(va f(xz))

i=1

donde: w; = m (si la distancia es 0 entonces w = 0).

Para clase continuas:

Y wif(x;)

k
ZZ‘:1 w;

f(xq) =

Una suposicion es que los vecinos més cercanos nos dan la mejor clasifi-
cacion y esto se hace utilizando todos los atributos.

El problema es que es posible que se tengan muchos atributos irrelevantes
que dominen sobre la clasificacién (e.g., 2 atributos relevantes dentro de 20
irrelevantes no pintan).

Una posibilidad es pesar las distancias de cada atributo, dandole mas
peso a los atributos mas relevantes.

Otra posibilidad es tratar de determinar estos pesos con ejemplos cono-
cidos de entrenamiento. Alterando los pesos para minimizar el error.

Finalmente, también se pueden eliminar los atributos que se consideran
irrelevantes.

Un elemento préctico adicional, tiene que ver con el almacenamiento
de los ejemplos. En este caso se han sugerido representaciones basadas en
arboles (kd-trees) donde las instancias estdn distribuidas en base a su cerca-
nia.
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9.2 Regresion pesada local

Locally weigthed regression es una generalizacion que construye una funcion
que ajusta los datos de entrenamiento que estan en la vecindad de .

Se pueden usar funciones lineales, cuadraticas, redes neuronales, etc. Si
utilizamos una funcién lineal:

f(@) = wo + wiar (@) + . .. + woan(z)

Podemos usar gradiente descendiente para ajustar los pesos que mini-
mizan el error.

El error lo podemos expresar por diferencias de error al cuadrado de la
siguiente forma:

zeD

Lo que queremos es determinar el vector de pesos que minimice el error
E. Esto se logra alterando los pesos en la direccién que produce el méximo
descenso en la superficie del error.

La direcciéon de cambio se obtiene mediante el gradiente. El gradiente
nos especifica la direccion que produce el maximo incremento, por lo que el
mayor descenso es el negativo de la direccion.

La regla de actualizacién de pesos es entonces:

W — W+ AW
AW = —aVFE

donde « es el factor de aprendizaje (qué tanto le creemos al error para ajustar
nuestos pesos).




Por lo que: R
Aw; =a ) (f(z) = f())(—aiz)

zeD

Para modificar los pesos se puede hacer:

1. Minimizar el error cuadrado usando los k£ vecinos més cercanos.

EW) =3 ) (f(a) = f(2))?

z€k vecinas més cercanos

2. Minimizar el error cuadrado usando todos los ejemplos pesados por su
distancia a 4.

E(W) =5 > (f(2) = f(2))* K(d(z,, 7))

zeD

3. Minimizar el error cuadrado usando los k£ vecinos més cercanos pesados
por su distancia a z,.

EW) =3 ) (f(2) = f(2))* K (d(zg, 7))

zck vecinas mas cercanos

Para el ultimo caso, la regla de actualizacién es entonces:

Aw; = «a > K (d(x4,2))(f(x) = [(2))(~ai.)

z€k vecinas mas cercanos

9.3 Funciones de Distancia

Las funciones de distancia las podemos clasificar en:

e Funciones globales: se usa la misma funcién de distancia en todo el
espacio.
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e Funciones basadas en el query. Los parametros de la funcién de dis-
tancia se ajustan con cada query, tipicamente minimizando el error con
validacién cruzada.

e Funciones basadas en puntos. Cada dato tiene asopciado su propia
funcién de distancia

El cambiar/ajustar la funcién de distancia puede mejorar las predicciones.

Las funciones de distancia tipicas para datos continuos son:

e Fuclideana

dp(x,q) = |3 (x; —q;)? = /(x - a)T(x — q)

J

e Fuclideana pesada diagonalmente

(X, @) = P(mj(xj ~ q;)?) = /(x — Q) "M M(x — q) = dp(Mx, Maq)

donde m; es el factor de escala en la dimensién j y M es una matriz
diagonal con M;; = m;.

e FEuclideana completa o Mahalanobis

dy(x,q) = \/(x —q)"M"™M(x — q) = dg(Mx, Mq)
donde M puede ser arbitraria.

e Normal o Minkowski

dy(x, ) = (3 Ixi — a;)")?

e Normal pesada diagonal o completa. Igual que la Minkowski pero in-
cluyendo pesos.
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Matrices (M) diagonales hacen escalas radiales simétricas. Se pueden
crear elipses con orientaciones arbitrarias incluyendo otras elementos fuera
de la diagonal.

También se puede incluir un rango o escala en donde aplicar la funcion
de generalizacién. Algunas opciones son:
e Seleccién de ancho de banda fijo. h es un valor constante, por lo que

se usan valores constantes de datos y forma.

e Seleccién de los vecinos mas cervanos. h se pone como la distancia a
los k vecinos mas cercanos y el volimen de datos cambia de acuerdo a
la densidad de los datos mas cercanos.

e Seleccién de banda global. h se ajusta globalmente por un proceso de
optimizacién.

e Basado en el query. h se selecciona de acuerdo al query siguiendo un
proceso de optimizacion.

e Basada en puntos. Cada dato tiene asociado su propia h.

9.4 Funciones de pesos o Kernels

Las funciones de peso deben de ser maximas a distancia cero y decaer suave-
mente con la distancia.

No es necesario normalizar el kernel, tampoco tiene que ser unimodal, y
tiene que ser positivo siempre.

Algunos ejemplos son:

e FElevar la distancia a una potencia negativa
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e Para evitar infinitos (inverse distance):

1
K(d) =7 T ar

e Uno de los mas populares, es el kernel Gaussiano:
K(d) = exp(—d?®)

e Uno relacionado es el exponencial:
K(d) = exp(~|d])

Los dos tultimos tienen una extensién infinita que se puede truncar
después de un cierto umbral.

e Kernel cuadratico o Epanechnikov o Bartlett-Priestley:

fa=d*) si|d <1
K(d) = { 0 de otra forma

el cual ignora datos mas alejados que 1 unidad.

e El kernel tricube:

_fa—=dpP)y? sildl <1
K(d) = { 0 de otra forma

e Kernel de uniform weighting:

K(d) = {

1 sild <1
0 de otra forma

e Kernel triangular:

B 1—|d| sild <1
K(d) = { 0 de otra forma

e Variante del triangular:

0 de otra forma

{% si |d] < 1

Se pueden crear nuevos kernels. Segin los autores la definicion del kernel
no es tan critica.
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9.5 Pocos datos y otras consideraciones

Un posible problema que puede surgir es cuando se tienen pocos datos. Al-
gunas de las posibles soluciones es o tratar de introducir nuevos datos artifi-
cialmente y/o reducir la dimensionalidad usando un proceso de seleccién de
variables.

La eficiencia de LWR depende de cuantos datos se tengan. Se puede usar
una representacion de kd-trees para accesar datos cercanos mas rapidamente.

En general, LWR es més caro que vecinos mas cercanos y promedios
pesados.

Por otro lado, cualquier representacion se puede usar para construir el
modelo local (e.g., arboles de decisién, reglas, redes neuronales, etc.).

Una forma sencilla de hacerlo, es tomar los vecinos méas cercanos y entre-
nar un modelo/clasificador con ellos.

Lo que se requiere para implantar un LWR es:
e Una funcién de distancia. Aqui la suposiciéon mas grande de LWR es

que datos més cercanos son los mas relevantes. La funcién de distancia
no tiene que cumplir con los requerimientos de una métrica de distancia.

e Criterio de separabilidad. Se calcula un peso para cada punto dado por
el kernel aplicado a la funcién de distancia. Este criterio es aparte de
la funcién de prediccion (C' = Y, [L(9s, vi) K (d(x;,q))]

e Suficientes datos para construir los modelos
e Datos con salida ;.

e Representacién adecuada.
Algunas posibles direcciones futuras de investigacién incluyen:

e Combinar datos continuos y discretos

e Mejores formas de sintonizacién de pardmetros
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e Sintonizacion local a multiples escalas

e Usar gradientes para sintonizar pardmetros

e Definir cuanta validacién cruzada es suficiente

e Usar métodos probabilisticos

e Olvidar datos

e Mejorar aspectos computacionales con muchos datos

e No hacer el aprendizaje completamente lazy

9.6 Funciones de bases radiales

Radial basis functions (RBF) utilizan una combinacién de funciones Kernel
que decrecen con la distancia (corresponderfa a K (d(x,, x)) en las expresiones
de arriba).

f(x) = wo + ;quu(d(xua ))

Para cada instancia z, existe una funciéon Kernel que decrece con la dis-
tancia a x,.

Lo mas comun es escoger funciones normales o Gaussianas para las Ks.

1
Ky(d(zy, ) = V202 eiﬁdQ(x“’x)

La funcién f(x) consiste basicamente de dos elementos: uno que calcula
las funciones Kernel y otro los pesos de estas.

Estas se pueden aprender dentro de una red neuronal de dos capas (ver
figure 77).
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Figura 9.1: Una red de funciones bases radiales.

El entrenamiento se lleva en dos pasos. Se buscan las z, y o para cada
funcién y después de buscan los pesos para las funciones minimizando el error
global.

Posibilidades:

1. Centrar cada funcion en cada punto y a todas darles la misma desviacion
estandar.

2. Seleccionar un numero limitado de funciones distribuidas uniforme-
mente en el espacio de instancias.

3. Seleccionar funciones no distribuirlas uniformemente (sobretodo si las
instancias no estan distribuidas uniformemente).

e Se puede hacer un muestreo sobre las instancias o tratar de inden-
tificar prototipos (posiblemente con un algoritmo de clustering).

e Se puede utilizar EM para escoger k£ medias de las distribuciones
Gaussianas que mejor se ajusten a los datos.

En el caso de RBF, se realiza un aprendizaje previo con las instancias
de entrenamiento (como en los sistemas de aprendizaje que se han visto) y
luego se trata de clasificar a las nuevas instancias.
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9.7 Razonamiento Basado en Casos

Una alternativa para aprendizaje basado en instancias, es utilizar una repre-
sentacién simbdlica mucho mas rica para representar cada instancia.

Un Razonador Basado en Casos resuelve problemas nuevos mediante la
adaptacion de soluciones previas usadas para resolver problemas similares.

Las instancias o casos tienen normalmente representado el problema que
solucionan, una descripcion de como lo solucionaron, y el resultado obtenido.

Obviamente, las medidas de distancia se vuelven mas complejas.

Las combinaciones de las instancias también se complica y generalmente
involucra conocimiento del dominio y mecanismos de busqueda y razon-
amiento sofisticados.
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