
P
rocesam

iento del Lenguaje N
atural  –

José M
aría G

óm
ez H

idalgo –
U

. E
uropea M

adrid

B
reve Introducción

al A
prendizaje A

utom
ático

con W
E

K
A

P
rocesam

iento del
Lenguaje N

atural
José M

aría G
óm

ez H
idalgo

h
t
t
p
:
/
/
w
w
w
.
e
s
p
.
u
e
m
.
e
s
/
~
j
m
g
o
m
e
z
/

P
rocesam

iento del Lenguaje N
atural  –

José M
aría G

óm
ez H

idalgo –
U

. E
uropea M

adrid

Índice

•
R

eferencias
•

M
otivación

•
C

onceptos básicos
•

E
l proceso de m

inería de datos
•

S
elección de atributos

•
A

lgoritm
os de aprendizaje

–
P

R
IS

M
: Inducción de reglas

–
B

ayes Ingenuo
–

ID
3: árboles de decisión

•
E

valuación y visualización



P
rocesam

iento del Lenguaje N
atural  –

José M
aría G

óm
ez H

idalgo –
U

. E
uropea M

adrid

B
reve Introducción al A

prendizaje 
A

utom
ático con W

E
K

A

R
eferencias

P
rocesam

iento del Lenguaje N
atural  –

José M
aría G

óm
ez H

idalgo –
U

. E
uropea M

adrid

R
eferencias

•
U

sam
os básicam

ente
–

I. W
IT

T
E

N
, E

. F
R

A
N

K
, D

a
ta

 M
in

in
g

: P
ra

c
tic

a
l M

a
c
h

in
e

 
L

e
a
rn

in
g

 T
o
o

ls
 a

n
d

 T
e
c
h

n
iq

u
e
s
 w

ith
J
a
v
a

 A
p

p
lic

a
tio

n
s, 

M
organ K

aufm
ann P

ublishers, 1999 -
2005

•
Q

A
76.9 .D

3 W
58 -

Q
A

76.9 .D
343 W

58 B
ib. U

E
M

•
C

apítulos 1, 4 y 5

–
W

E
K

A
: http://w

w
w

.cs.w
aikato.ac.nz/~

m
l/w

eka/
–

U
sam

a F
ayyad, G

regory P
iatetsky-S

hapiro, and P
adhraic 

S
m

yth. F
ro

m
D

a
ta

 M
in

in
g

 to
 K

n
o

w
le

d
g

e
 D

is
c
o
v
e
ry

in
 

D
a

ta
b
a

s
e
s. A

I M
agazine

17(3), 37-54 
http://w

w
w

.kdnuggets.com
/gpspubs/aim

ag-kdd-overview
-

1996-F
ayyad.pdf



P
rocesam

iento del Lenguaje N
atural  –

José M
aría G

óm
ez H

idalgo –
U

. E
uropea M

adrid

B
reve Introducción al A

prendizaje 
A

utom
ático con W

E
K

A

M
otivación

P
rocesam

iento del Lenguaje N
atural  –

José M
aría G

óm
ez H

idalgo –
U

. E
uropea M

adrid

M
otivación

•
O

bjetivo
–

(sem
i) autom

atización de m
últiples tareas

•
P

redicción de enferm
edades

•
Identificación de m

areas negras
•

P
revención de fraude financiero

•
D

eterm
inación del periodo fértil del ganado vacuno

•
D

etección del correo basura o S
pam

•
A

nálisis de tendencias en m
ercados financieros

•
E

tc. H
asta el infinito
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M
otivación

•
U

sualm
ente, dichas tareas realizadas por 

experto hum
ano

•
P

ara autom
atizar

–
E

xtraer su conocim
iento (experiencia) y codificarlo 

(posiblem
ente) com

o reglas
–

D
esarrollo de un sistem

a experto o sistem
a 

basado en conocim
iento

–
T

area del ingeniero del conocim
iento
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M
otivación

•
E

.g. R
ecom

endación de lentes de contacto
–

E
n función de
•

E
dad (A

ge), prescripción ocular o enferm
edad 

(S
pectacle prescription), astigm

atism
o (A

stigm
atism

), 
tasa de lágrim

as (T
ear production rate)

–
R

ecom
endar a un paciente

•
Lentes blandas (S

oft), duras (H
ard) o ninguna (N

one)

–
E

l experto puede sugerir la regla
•

S
i la tasa de lágrim

as es baja
entonces (recom

endar) ninguna



P
rocesam

iento del Lenguaje N
atural  –

José M
aría G

óm
ez H

idalgo –
U

. E
uropea M

adrid

M
otivación
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P

roblem
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–
C

uello de botella de adquisición del conocim
iento

•
C

onocim
iento difícil de form

alizar
•

E
xpertos no cooperativos

–
C

arencia de portabilidad y escalabilidad
–

S
e prescinde tem

poralm
ente del experto durante 

la adquisición
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M
otivación

•
A

lternativa
–

A
dquirir el conocim

iento de m
anera autom

ática a 
partir de ejem

plos

•
A

prendizaje A
utom

ático
–

“sistem
as que aprenden a cam

biar su 
com

portam
iento de m

odo que resulten m
ás 

efectivos en el futuro”
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M
otivación

•
(A

lgunas) ventajas
–

P
roceso de adquisición autom

ático
–

P
odem

os prescindir del experto, y quedarnos con sus datos
–

La tecnología es portable = aprender sobre datos distintos 
=

>
 aplicar sobre dom

inios nuevos
–

La tecnología es (generalm
ente) escalable =

 de hecho, 
cuantos m

ás (y m
ejores) datos, m

ejor funcionará
–

P
osibilidad de explotar la actual abundancia de datos

–
IM

P
O

R
T

A
N

T
E

: m
ú

ltip
le

s
 ta

re
a

s
 d

e
 P

L
N

 s
e

 re
s
u
e
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 m
u

c
h
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s
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a
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s

–
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N
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E
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ftw
a

re
 d
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E
K

A
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M
otivación

•
(A

lgunas) desventajas
–

N
o siem

pre se alcanza la efectividad del experto
–

E
l proceso general es bastante m

ás sofisticado
•

S
elección de fuentes, recopilación de datos, selección 

de los m
ás adecuados, estructuración y representación, 

aprendizaje, com
prensión de resultados

•
D

escubrim
iento de conocim

iento en bases de datos 
(K

now
ledge D

iscovery in D
atabases, K

D
D

)

–
Los datos son confusos, erroneos, incom

pletos, 
pocos, con ruido, etc.

–
M

uchas técnicas disponibles =
>

 com
parar
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C
onceptos básicos

•
T

erm
inología

–
D

atos de entrada =
 ejem

plos, ejem
plares, 

instancias =
 colección de entrenam

iento
–

C
aracterizados por atributos o rasgos

–
P

roceso =
 entrenam

iento o aprendizaje
–

S
alida =

 clasificador
•

C
apaz de clasificar nuevos ejem

plares (de prueba u 
operativos)
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C
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•
E

.g. D
atos para recom

endación de lentes
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reduced 
none 

young 
m
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al 
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none 
young 
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none 
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C
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E

.g. Idem
 en form
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F
F
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E
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C
onceptos básicos

•
E

.g. C
lasificador generado por P

R
IS

M
–

S
istem

a de (9) reglas de clasificación, incluyendo

I
F
 
a
s
t
i
g
m
a
t
i
s
m

=
 
n
o

a
n
d
 
t
e
a
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-
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r
o
d
-
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=
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s
p
e
c
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a
c
l
e
-
p
r
e
s
c
r
i
p

=
 
h
y
p
e
r
m
e
t
r
o
p
e
 
T
H
E
N
 
s
o
f
t

I
F
 
a
s
t
i
g
m
a
t
i
s
m

=
 
y
e
s

a
n
d
 
t
e
a
r
-
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r
o
d
-
r
a
t
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=
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r
m
a
l
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d
 
s
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e
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-
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r
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=
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-
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=
 
r
e
d
u
c
e
d
 
T
H
E
N
 
n
o
n
e
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•
Iniciando el explorador de W

E
K
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C
onceptos básicos

•
C

argando datos en W
E

K
A

 (O
pen file...)
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C
onceptos básicos

•
O

bservando los datos en W
E

K
A

D
atos generales

de la colección

D
atos del atributo

seleccionado

V
isualización del

atributo seleccionado

A
tributos
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E
l proceso de m

inería de datos
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E
l proceso de m

inería de datos

•
M

ás term
inología

–
D

escubrim
iento de conocim

iento en bases de datos . 
K

n
o

w
le

d
g

e
 D

is
c
o
v
e
ry

 in
 D

a
ta

b
a
s
e
s
 (K

D
D

)

–
D

esarrollo de técnicas y m
étodos para extraer conocim

iento 
(=

 inform
ación útil) a partir de grandes volúm

enes de datos
–

P
roceso de convertir datos en bajo nivel (dem

asiados para 
ser com

prendidos y asim
ilados) en otras form

as
•

m
ás com

pactas (inform
e corto)

•
m

ás abstractas (una aproxim
ación o m

odelo de cóm
o se 

generan los datos)

•
m

ás útiles (un m
odelo predictivo para estim

ar casos futuros)
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E
l proceso de m

inería de datos

•
E

l proceso del K
D

D
–

T
odas las fases son im

portantes
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E
l proceso de m

inería de datos

•
M

ás term
inología

–
M

inería de datos –
D

a
ta

 M
in

in
g

–
E

l paso del proceso del K
D

D
 que consiste en 

aplicar sobre los datos, algoritm
os de análisis y 

descubrim
iento que producen determ

inados 
patrones y m

odelos
–

E
s la parte m

ás cercana a “aprender” en sentido 
abstracto



P
rocesam

iento del Lenguaje N
atural  –

José M
aría G

óm
ez H

idalgo –
U

. E
uropea M

adrid

E
l proceso de m

inería de datos

•
W

E
K

A
 da soporte a m

uchas fases del 
proceso
–

S
elección de ejem

plares y atributos
–

P
reprocesado m

anual de la colección
–

T
ransform

aciones vía filtros
–

M
inería de datos (clasificación, agrupam

iento, 
etc.)

–
E

valuación y visualización

P
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adrid

B
reve Introducción al A

prendizaje 
A

utom
ático con W

E
K

A

S
elección de atributos
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S
elección de atributos

•
A

lgunos atributos
–

P
ueden ser irrelevantes
•

D
iscrim

inar a jugadores de baloncesto y nadadores en 
función del color de los ojos

–
P

ueden no aportar inform
ación o introducir ruido

•
E

.g. S
i sus valores aparecen de m

anera equiprobable
en 

todas las clases

•
C

onviene usar sólo los atributos m
ás 

inform
ativos
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S
elección de atributos

•
E

xisten m
étricas de calidad de los atributos

–
M

iden la capacidad predictiva
de un atributo en 

función de la relación entre sus valores y los de la 
clase

–
E

stadística y teoría de la inform
ación

•
E

jem
plos

–
G

anancia de Inform
ación (In

fo
rm

a
tio

n
 G

a
in)

–
χ

2
(“chi”

al cuadrado)
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S
elección de atributos

•
S

e usan seleccionando los atributos con 
m

ayor valor predictivo
–

P
or encim

a de un valor en la m
edida (e.g. cero)

–
Los m

ejor situados en un ranking (e.g. el 1%
 

superior)

•
S

e puede ganar efectividad
•

S
e gana eficiencia

–
M

enos atributos =
>

 m
ás rápido, m

enos m
em

oria
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S
elección de atributos

•
G

anancia de inform
ación

–
C

oncepto de teoría de la inform
ación basado en la 

entropía
–

U
sado tam

bién en aprendizaje de reglas y de 
árboles de decisión (entre otros)

–
M

uy usada en contextos de clasificación de texto
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S
elección de atributos

•
G

anancia de inform
ación

–
E

ntropía =
 im

pureza de una colección de 
ejem

plos
–

S
ea una colección E

 de ejem
plos, N

 clases 
(C

1 ,...,C
N ), y sea P

i =
 P

(C
i )

–
La entropía H

(E
) se m

ide com
o

(
)i

2

N1
i

i
P

log
.

P
)

E(
H

∑
=

−
=
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S
elección de atributos

•
G

anancia de inform
ación

–
E

.g. E
n la colección “C

ontact Lenses”
•

H
ay tres clases =

 soft(5), hard
(4), none (15)

•
La entropía es(

)
(

)
(

)
(

)
(

)
(

)33
,1

42
,0

43
,0

45
,0
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S
elección de atributos

•
G

anancia de inform
ación

–
R

educción esperada en la entropía al separar los 
ejem

plos de acuerdo con un atributo
–

S
ea la colección E

, un atributo A
 con M

 valores 
V

1 ,...,V
M , y los conjuntos E

i de ejem
plares con 

valor de A
 igual a V

i

–
La ganancia de inform

ación de A
 respecto E

 es

(
)

∑
=

−
=

M

1
i

i
i

E
H.

E E
)

E(
H

)
A,

E(
IG
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U

. E
uropea M

adrid

S
elección de atributos

•
G

anancia de inform
ación

–
E

.g. E
n la colección “C

ontact Lenses”
•

E
l atributo a

s
tig

m
a

tis
m

tiene 2 valores =
 yes (12), no (12)

•
La distribución de clases por valor es

–
yes =

 soft(0), hard
(4), none

(8)
–

no =
 soft(5), hard

(0), none
(17)

•
Las entropías de las sub-colecciones a =

 yes (E
1 ) y de a 

=
 no (E

2 ) son H
(E

1 ) =
 0,92 y H

(E
2 ) =

 0,98, luego

(
)

(
)

(
)

(
)

0,37
98
,0

5,
0

92
,0

5,
0

33
,1

E
H.

E
E

E
H.

E
E

)
E(

H
)

A,
E(

IG
2

2
1

1

=
×

−
×

−
=

=
−

−
=
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S
elección de atributos

•
G

anancia de inform
ación en W

E
K

A

S
elección de atributos

M
étrica =

 G
anancia de Inf.

T
ipo de búsqueda =

 ra
n
k
e
r

=
 producir un ra

n
k
in

g
de los

atributos

R
a

n
k
in

g
de atributos

a
s
tig

m
a

tis
m

es el segundo
m

ejor
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adrid

B
reve Introducción al A

prendizaje 
A

utom
ático con W

E
K

A

P
R

IS
M

: Inducción de reglas
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
U

no de los algoritm
os m

ás sim
ples

•
A

lgoritm
o de recubrim

iento (c
o

v
e

rin
g)

–
E

n cada paso, se construye una regla que cubre 
un subconjunto de ejem

plares
–

E
strategia de “separa y vencerás” (s

e
p
a
ra

te
 a

n
d
 

c
o
n
q

u
e
r )

•
E

ncuentra una regla útil, separa los ejem
plos cubiertos, 

“vence” a los restantes

–
N

o “divide y vencerás”, porque los elem
entos 

cubiertos no se vuelven a exam
inar

P
rocesam

iento del Lenguaje N
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adrid

P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
C

ada regla se construye agregando un test 
sobre un atributo
–

E
.g. A

ge =
 young

•
Los tests se seleccionan para m

axim
izar la  

efectividad (porcentaje
de acierto) de la regla

•
C

ada nuevo test
reduce la cobertura

E
spacio de

ejem
plos

R
egla actual

R
egla tras

nuevo test
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
S

elección del test
–

T
 =

 núm
ero de ejem

plares cubiertos por la regla
–

P
 =

 núm
ero de ejem

plos positivos (en la clase 
objetivo) cubiertos por la regla

–
E

legir el test que m
axim

iza P
/T

•
F

inalizar la regla cuando P
/T

 =
 1 o no se 

puede dividir m
ás el conjunto de ejem

plares
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
E

.g. E
m

pezam
os la regla “IF

 te
s
tT

H
E

N
 hard”

–
T

ests posibles
P

/T
A

ge
=

 Y
oung

2/8
A

ge
=

 P
re-presbyopic

1/8
A

ge
=

 P
resbyopic

1/8
S

pectacle prescription
=

 M
yope

3/12
S

pectacle prescription
=

 H
yperm

etrope
1/12

A
stigm

atism
=

 no
0/12

A
stigm

atism
=

 yes
4/12

T
ear production rate

=
 R

educed
0/12

T
ear production rate

=
 N

orm
al

4/12
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
E

.g. C
on el m

ejor test
IF

 A
stigm

atism
=

 yes
T

H
E

N
 hard

–
E

jem
plos cubiertos

A
g

e
 

S
p

e
c
ta

c
le

 p
re

s
c
rip

tio
n

 
A

s
tig

m
a
tis

m
 

T
e
a
r p

ro
d

u
c
tio

n
 ra

te
 

C
o

n
ta

c
t le

n
s
e
s
 

young 
m

yope 
yes 

reduced 
none 

young 
m

yope 
yes 

norm
al 

hard 
young 

hyperm
etrope 

yes 
reduced 

none 
young 

hyperm
etrope 

yes 
norm

al 
hard 

pre-presbyopic 
m

yope 
yes 

reduced 
none 

pre-presbyopic 
m

yope 
yes 

norm
al 

hard 
pre-presbyopic 

hyperm
etrope 

yes 
reduced 

none 
pre-presbyopic 

hyperm
etrope 

yes 
norm

al 
none 

presbyopic 
m

yope 
yes 

reduced 
none 

presbyopic 
m

yope 
yes 

norm
al 

hard 
presbyopic 

hyperm
etrope 

yes 
reduced 

none 
presbyopic 

hyperm
etrope 

yes 
norm

al 
none 
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
E

.g. C
ontinuam

os con la regla
IF

 A
stigm

atism
=

 yes
A

N
D

 te
s
tT

H
E

N
 hard

–
T

ests posibles
P

/T
A

ge
=

 Y
oung

2/4
A

ge
=

 P
re-presbyopic

1/4
A

ge
=

 P
resbyopic

1/4
S

pectacle prescription
=

 M
yope

3/6
S

pectacle prescription
=

 H
yperm

etrope
1/6

T
ear production rate

=
 R

educed
0/6

T
ear production rate

=
 N

orm
al

4/6
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
E

.g. E
n el siguiente refinam

iento
IF

 A
stigm

atism
=

 yes
A

N
D

T
ear production rate

=
 N

orm
al T

H
E

N
 hard

–
E

jem
plos cubiertos

A
g

e
 

S
p

e
c
ta

c
le

 p
re

s
c
rip

tio
n

 
A

s
tig

m
a
tis

m
 

T
e
a
r p

ro
d

u
c
tio

n
 ra

te
 

C
o

n
ta

c
t le

n
s
e
s
 

young 
m

yope 
yes 

norm
al 

hard 
young 

hyperm
etrope 

yes 
norm

al 
hard 

pre-presbyopic 
m

yope 
yes 

norm
al 

hard 
pre-presbyopic 

hyperm
etrope 

yes 
norm

al 
none 

presbyopic 
m

yope 
yes 

norm
al 

hard 
presbyopic 

hyperm
etrope 

yes 
norm

al 
none 
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
E

.g. C
ontinuam

os con la regla
IF

 A
stigm

atism
=

 yes
A

N
D

 T
ear production rate

=
 

N
orm

al A
N

D
 te

s
tT

H
E

N
 hard

–
T

ests posibles
P

/T
A

ge
=

 Y
oung

2/2
A

ge
=

 P
re-presbyopic

1/2
A

ge
=

 P
resbyopic

1/2
S

pectacle prescription
=

 M
yope

3/3
S

pectacle prescription
=

 H
yperm

etrope
1/3

–
E

n caso de em
pate =

>
 cobertura
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
E

.g. E
n el siguiente refinam

iento
IF

 A
stigm

atism
=

 yes
A

N
D

 
T

ear production rate
=

 N
orm

al A
N

D
S

pectacle prescription
=

 M
yope

T
H

E
N

 hard
–

E
jem

plos cubiertos
A

g
e

 
S

p
e

c
ta

c
le

 p
re

s
c

rip
tio

n
 

A
s
tig

m
a

tis
m

 
T

e
a

r p
ro

d
u

c
tio

n
 ra

te
 

C
o

n
ta

c
t le

n
s
e

s
 

young 
m

yope 
yes 

norm
al 

hard 
young 

hyperm
etrope 

yes 
norm

al 
hard 

pre-presbyopic 
m

yope 
yes 

norm
al 

hard 
presbyopic 

m
yope 

yes 
norm

al 
hard 
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
E

.g. R
egla final

IF
 A

stigm
atism

=
 yes

A
N

D
 

T
ear production rate

=
 N

orm
al A

N
D

S
pectacle prescription

=
 M

yope
T

H
E

N
 hard

•
O

tra regla derivada sobre los ejem
plos no 

cubiertos de la clase “hard”
IF

 A
ge

=
 young A

N
D

A
stigm

atism
=

 yes
A

N
D

T
ear production rate

=
 norm

al T
H

E
N

 hard

•
E

l proceso se repite para cada clase
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: Inducción de reglas

•
P

seudocódigo de P
R

IS
M

P
ara cada clase C
Inicializar E

 al conjunto de ejem
plares

M
ientras E

 contiene ejem
plares en la clase C

C
rear regla nueva R

 con lado izdo vacío para clase C
H

asta que R
 es perfecta (o no quedan m

ás atributos) hacer
P

ara cada atributo A
 no en R

, y cada valor v,
P

robar a agregar la condición A
 =

 v al lado izdo de R
S

eleccionar A
 y v to para m

axim
izar P

/T
(resolver em

pates con m
áxim

o P
)

A
gregar A

 =
 v a R

E
lim

inar ejem
plares cubiertos por R

 de E
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
Las reglas de P

R
IS

M
–

S
e pueden aplicar sin orden explícito

–
A

ctúan com
o fragm

entos de conocim
iento 

independientes

•
P

roblem
as

–
S

i son aplicables varias (con clases distintas)
•

U
sualm

ente, elegir la clase m
ás frecuente aplicable

–
S

i no es aplicable ninguna
•

U
sualm

ente, elegir la clase m
ás frecuente (global)
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

P
R

IS
M

enW
E

K
A
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

P
R

IS
M

enW
E

K
A
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P
R

IS
M

: Inducción de reglas

•
O

tros algoritm
os de inducción de reglas

–
R

ipper
•

C
lásico de W

. C
ohen

•
M

uy efectivo

–
P

A
R

T
•

R
eciente, usa árboles

de decisión
•

M
uy efectivo

P
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B
ayes Ingenuo

•
S

istem
a de aprendizaje basado en el 

teorem
a de B

ayes
–

M
odelado estadístico / probabilístico

–
C

lasificador =
 tabla de probabilidades

–
S

im
ple y efectivo

•
A

plica sim
plificaciones m

anifiestam
ente falsas...

•
P

ero los resultados son frecuentem
ente buenos

–
B

ien fundam
entado, estable

•
P

equeños cam
bios en los datos =

>
 pequeños cam

bios 
en el clasificador

P
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B
ayes Ingenuo

•
T

res pasos
–

P
re-com

putar un conjunto/tabla de probabilidades
–

A
veriguar la probabilidad de cada clase dado un 

ejem
plar objetivo (sin clasificar)

–
S

eleccionar la clase m
ás probable

•
E

.g. C
ontact Lenses

(
)

(
)

e
E

c
C

P
m

ax
arg

c
c

e
}

none
,

hard
,

soft
{

c
=

=
=

⇔
∈

∈
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B
ayes Ingenuo

•
E

.g. C
ontact Lenses

–
P

or el T
eorem

a de B
ayes

–
E

rgo, hay que com
putar

–
P

ero no P
(E

) –
idéntico denom

inador para toda C

(
)

(
)

(
)

(
)e

E
P

c
C

P.
c

C
e

E
P

e
E

c
C

P
=

=
=

=
=

=
=

(
)

c 
dada
 e

 
ejem

plar
 

del
 

ad
probabilid

c
C

e
E

P
=

=
=

(
)

c 
clase
 

la 
de
 

ad
probabilid

c
C

P
=

=
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B
ayes Ingenuo

•
E

.g. C
ontact Lenses

–
E

.g. C
óm

puto de P
(C

=
soft|E

=
e) para

e =
 〈young, m

yope, yes, reduced
〉

–
E

stim
ador de m

áxim
a verosim

ilitud =
 núm

ero de 
ejem

plares (de entrenam
iento) en s

o
ftdividido por 

el núm
ero total de ejem

plares (de entrenam
iento)

(
)

N
)

soft
C(

N
soft

C
P

=
=

=
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B
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•
E

.g. C
ontact Lenses

–
E

.g. C
óm

puto de P
(C

=
soft|E

=
e) para

e =
 〈young, m

yope, yes, reduced
〉

–
A

tributo =
 fragm

ento IN
D

E
P

E
N

D
IE

N
T

E
de 

evidencia =
 B

ayes IN
G

E
N

U
O

(
)

(
)

(
)

(
)

(
)

soft
C

reduced
tpr

P

soft
C

yes
astigs

P

soft
C

m
yope

pre
spec

P

soft
C

young
age

P
soft

C
e

E
P

=
=

×
=

=

×
=

=
−

×
=

=
=

=
=
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B
ayes Ingenuo

•
E

.g. C
ontact Lenses

–
E

.g. C
óm

puto de P
(C

=
soft|E

=
e) para

e =
 〈young, m

yope, yes, reduced
〉

–
¡¡¡¡¡¡P

uede ocurrir P
(C

=
c|E

=
e)=

0 ∀
c!!!!!!

(
)

(
)

(
)

5 2
soft

C
N

soft
C

young
age

N
soft

C
young

age
P

=
=

=
=

=
=

=

(
)

(
)

(
)

0
5 0

soft
C

N

soft
C

reduced
tpr

N
soft

C
reduced

tpr
P

=
=

=

=
=

=
=

=
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•
E

.g. C
ontact Lenses

–
P

ara evitar P
(C

=
c|E

=
e)=

0, usar el estim
ador de 

Laplace (“sum
ar 1”)

•
A

gregar 1 en el num
erador, y el núm

ero de sucesos 
posibles en el denom

inador

•
E

.g. age ∈
{young, pre-presbyopic, presbyopic} =

>
 tres 

sucesos

•
E

.g. tpr
∈

{norm
al, reduced} =

>
 dos sucesos

•
A

 la larga converge al E
M

V
 =

 equi-probabilidad en caso 
de inform

ación nula

P
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B
ayes Ingenuo

•
E

.g. C
ontact Lenses

–
E

.g. C
óm

puto de P
(C

=
soft|E

=
e) para

e =
 〈young, m

yope, yes, reduced
〉

–
G

arantía P
(C

=
c|E

=
e) ≠

0 ∀
c

(
)

(
)

(
)

8 3
3

soft
C

N

1
soft

C
young

age
N

soft
C

young
age

P
=

+
=

+
=

=
=

=
=

(
)

(
)

(
)

7 1
2

soft
C

N

1
soft

C
reduced

tpr
N

soft
C

reduced
tpr

P
=

+
=

+
=

=
=

=
=
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•
E

n general, para calcular P
(C

=
c|E

=
e) para 

cualesquiera c, e, precisam
os

–
P

(C
=

c) ∀
c

–
P

(C
=

c|A
=

a) ∀
c, A

, a

•
E

.g. C
ontact Lenses

–
P

(C
=

soft), P
(C

=
hard), P

(C
=

none)
–

P
(C

=
soft|age=

young), P
(C

=
soft|age=

pre-
presbyopic), P

(C
=

soft|age=
prebyopic), 

P
(C

=
soft|spe-pre=

m
yope), ...
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B
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•
E

.g. C
ontact Lenses*

* P
ara P

(C
=c) se usa el estim

ador de Laplace (sum
ar 1)

C
la

s
e
 (c

) 
P

(C
=

c
|a

g
e
=

y
o

u
n

g
)

P
(C

=
c
|a

g
e
=

p
re

-p
re

s
b

)
P

(C
=

c
|a

g
e
=

p
re

s
b

)

soft
0,375

0,375
0,250

hard
0,429

0,286
0,286

none
0,278

0,333
0,389

C
la

s
e
 (c

) 
P

(C
=

c
)

soft
0,22

hard
0,18

none
0,59

C
la

se
 (c

) 
P

(C
=

c
|sp

e
-p

re
=

m
y
o

p
e

)
P

(C
=

c
|sp

e
-p

re
=

h
y
p

e
r)

soft
0,429

0,571
hard

0,667
0,333

none
0,471

0,529

C
la

se
 (c

) 
P

(C
=

c
|a

st=
n

o
)

P
(C

=
c
|a

st=
y
e

s)

soft
0,857

0,143
hard

0,167
0,833

none
0,471

0,529

C
la

se
 (c

) 
P

(C
=

c
|tp

r=
re

d
u

c
e

d
)

P
(C

=
c
|tp

r=
n

o
rm

a
l)

soft
0,143

0,857
hard

0,167
0,833

none
0,765

0,235
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B
ayes Ingenuo

•
E

.g. C
ontact Lenses

–
E

.g. C
óm

puto de P
(C

=
soft|E

=
e) para

e =
 〈young, m

yope, yes, reduced
〉

(
)

(
)

(
)

(
)

(
)

(
)e

E
P 0,000695

e
E

P
14
,0

14
,0

43
,0

37
,0

22
,0

e
E

P

soft
C

P.
soft

C
e

E
P

e
E

soft
C

P

=
=

=

×
×

×
×

=

=

=
=

=
=

=
=
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B
ayes Ingenuo

•
E

.g. C
ontact Lenses

–
E

.g. C
óm

puto de P
(C

=
c|E

=
e) para

e =
 〈young, m

yope, yes, reduced
〉

(
)

(
)e

E
P 0,000695

e
E

soft
C

P
=

=
=

=

(
)

(
)e

E
P 0,007142

e
E

hard
C

P
=

=
=

=

(
)

(
)

da
selecciona
 

e
E

P 0,031223
e

E
none

C
P

<
=

=
=

=
=

=
=
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B
ayes Ingenuo

•
S

i precisam
os auténticas probabilidades =

>
 

T
eorem

a de la P
robabilidad T

otal
–

S
i existen M

 clases c
1 ,...,c

M

(
)

(
)

(
)

∑
=

=
×

=
=

=
=

M

1
i

i
i

c
C

P
c

C
e

E
P

e
E

P

e

c
1c

2

c
3

c
4c

5

c
6

E
spacio de sucesos

(clases,ejem
plares)
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B
ayes Ingenuo

•
E

.g. C
ontact Lenses

–
E

.g. C
óm

puto de P
(E

=
e) para

e =
 〈young, m

yope, yes, reduced
〉

–
Los térm

inos coinciden con los num
eradores 

anteriores =
>

 proyección al intervalo [0,1]

(
)

(
)

(
)

(
)

(
)

(
)

(
)

none
C

P
none

C
e

E
P

hard
C

P
hard

C
e

E
P

soft
C

P
soft

C
e

E
P

e
E

P

=
×

=
=

=
×

=
=

=
×

=
=

=
=
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B
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•
E

.g. C
ontact Lenses

–
E

.g. C
óm

puto de P
(E

=
e) para

e =
 〈young, m

yope, yes, reduced
〉

(
)

0,03906
031223
,0

007142
,0

000695
,0

e
E

P
=

+
+

=
=

(
)

(
)

0,0177
0,03906
000695
,0

e
E

P 0,000695
e

E
soft

C
P

=
=

=
=

=
=

(
)

0,1828
e

E
hard

C
P

=
=

=

(
)

da
selecciona

0,7993
e

E
none

C
P

<
=

=
=

=
=

=
=
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E
n W

E
K

A
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B
ayes Ingenuo

E
n W

E
K

A
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B
ayes Ingenuo

•
V

ersiones +
 avanzadas

–
N

aiveB
ayes

•
A

m
pliación a atributos

num
éricos

•
E

stim
adores refinados

–
B

ayesN
et

•
R

edes de inferencia bayesiana
•

R
econocen explícitam

ente
las dependencias entre
atributos
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B
reve Introducción al A

prendizaje 
A

utom
ático con W

E
K

A

ID
3: árboles de decisión
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ID
3: árboles de decisión

•
Inducción de árboles de decisión =

 uno de 
los m

étodos m
ás clásicos (R

oss Q
uinlan)

•
Á

rboles de decisión
–

B
uena representación del conocim

iento =
 

operativa, clara y sencilla

•
A

lgoritm
o de inducción

–
E

strategia descendente y recursiva =
 divide y 

vencerás
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ID
3: árboles de decisión

•
E

squem
a del algoritm

o
–

S
eleccionar un atributo para el nodo raíz –

crear 
una ram

a para cada posible valor del atributo
–

S
eparar los ejem

plares en subconjuntos, uno 
por cada ram

a, según el valor del atributo
–

R
epetir recursivam

ente para cada ram
a, usando 

el subconjunto asignado com
o colección

–
D

etenerse si todas los ejem
plares pertenecen a 

la m
ism

a clase o no hay m
ás atributos

–
C

lasificación =
 la clase m

ás frecuente de la hoja
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ID
3: árboles de decisión

•
E

lección del atributo de partición
–

M
étrica de calidad del atributo =

>
 G

anancia de 
Inform

ación (IG
)

–
E

xisten m
últiples m

étricas con diferentes pero 
sim

ilares resultados en la efectividad
•

E
.g. R

atio de ganancia (G
ain R

atio) m
ejora los 

problem
as producidos por atributos con m

uchos 
valores (ver + adelante)
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ID
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•
E

.g. Juego de tenis
–

R
ecom

endar jugar
o no al tenis según
condiciones
m

eteorológicas
–

4 atributos y dos
clases

O
u

tlo
o

k
T

e
m

p
H

u
m

id
ity

W
n

d
y

P
la

y

sunny
hot

high
F

A
LS

E
no

sunny
hot

high
TR

U
E

no
overcast

hot
high

F
A

LS
E

yes
rainy

m
ild

high
F

A
LS

E
yes

rainy
cool

norm
al

F
A

LS
E

yes
rainy

cool
norm

al
TR

U
E

no
overcast

cool
norm

al
TR

U
E

yes
sunny

m
ild

high
F

A
LS

E
no

sunny
cool

norm
al

F
A

LS
E

yes
rainy

m
ild

norm
al

F
A

LS
E

yes
sunny

m
ild

norm
al

TR
U

E
yes

overcast
m

ild
high

TR
U

E
yes

overcast
hot

norm
al

F
A

LS
E

yes
rainy

m
ild

high
TR

U
E

no
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ID
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IG
(O

utlook)

=
 0.247 bits

IG
(T

em
p)

=
 0.029 bits

IG
(H

um
idity)

=
 0.152 bits

IG
(W

indy)

=
 0.048 bits
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IG
(T

em
p) =

 0.571 bits
IG

(W
indy) =

 0.020 bits
IG

(H
um

idity) =
 0.971 bits
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ID
3: árboles de decisión

•
N

o todas las hojas tienen que ser puras (sólo 
elem

entos de una clase)
–

E
l proceso se detiene cuando no es posible partir m

ás
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ID
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•
Los atributos con alto núm

ero de valores son 
problem

áticos para IG
–

E
l caso extrem

o es un código de identificación 
único

–
IG

 m
uestra preferencia por ellos

–
P

rom
ueve el sobre-ajuste

•
A

lta efectividad sobre los datos de entrenam
iento...

•
P

ero baja sobre los reales, operativos
•

P
orque hem

os particularizado dem
asiado
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ID
3: árboles de decisión

•
O

tros algoritm
os de inducción de árboles

–
C

4.5 =
 ID

3 m
ejorado con m

étricas de calidad 
distintas, tratam

iento de atributos num
éricos, poda 

del árbol para evitar el sobre-ajuste, etc.
•

E
s J48 en W

E
K

A

–
C

5.0 =
 C

4.5 con m
ejoras propietarias

–
C

A
R

T
 sim

ilar a los anteriores

•
E

n general, todos (los m
ejorados) son 

equivalentes en efectividad
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W
E

K
A
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W
E

K
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A

utom
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E
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E
valuación y visualización
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E
valuación de algoritm

os

•
E

s im
portante evaluar la calidad del 

aprendizaje
–

E
fectividad –

G
rado de acierto

–
E

ficiencia
•

T
iem

po invertido en aprender, en clasificar nuevos 
ejem

plares, m
em

oria

–
C

laridad del conocim
iento obtenido (clasificador)

•
U

na regla es m
ás sencilla de entender que una tabla de 

probabilidades, etc.
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E
valuación de algoritm

os

•
N

os concentram
os en efectividad

•
La evaluación se com

pone de
–

P
rotocolo
•

P
rocedim

iento de evaluación
•

¿
C

óm
o se tratan los datos?

–
M

edidas o m
étricas

•
S

us valores definen la calidad del sistem
a

•
¿

Q
ué se calcula?
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E
valuación de algoritm

os

•
P

rotocolo 1: colección de entrenam
iento

–
C

om
putar la m

edida objetivo sobre la propia 
c
o
le

c
c
ió

n
 d

e
 e

n
tre

n
a

m
ie

n
to

–
E

l m
ás sim

ple
–

Injusto, no generalizable

U
sar colección de entrenam

iento
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E
valuación de algoritm

os

•
P

rotocolo 2: (sub) colección de evaluación 
–

S
obre una colección de evaluación separada

–
S

e puede tom
ar del entrenam

iento
•

P
roporción –

usualm
ente 66/33, 90/10

–
S

e pierden datos de entrenam
iento

•
P

ero no para el entrenam
iento final

–
M

ás justo, relativa generalidad
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E
valuación de algoritm

os

•
P

rotocolo 2: (sub) colección de evaluación 

E
xtraída de la colección

de entrenam
iento

D
isponible por otros

m
edios
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E
valuación de algoritm

os

•
P

rotocolo 3: V
alidación cruzada en K

 
carpetas
–

P
rocedim

iento
•

S
e divide la colección de entrenam

iento en K
 partes

–
A

leatoria, conservando la proporción entre clases
•

E
n K

 turnos, se reserva una parte para evaluar y se 
entrena sobre las K

-1 restantes
•

S
e prom

edian o acum
ulan los resultados de cada turno

–
E

l m
ás justo y generalizador

–
F

recuentem
ente K

 =
 3, 5, 10
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E
valuación de algoritm

os

P
rotocolo 3: V

alidación cruzada en K
 carpetas

O
pción y K

 (carpetas o
grupos)
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E
valuación de algoritm

os

•
M

étricas de evaluación
–

E
xactitud –

a
c
c
u
ra

c
y

•
P

orcentaje de aciertos sobre núm
ero de intentos

•
La m

ás habitual

C
lasificado com

o no K

C
lasificado en K

E
n la clase K

E
n K

 com
plem

entaria

A

B

C

D

E
s

p
a

c
io

 d
e

 e
je

m
p

la
re

s
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E
valuación de algoritm

os

•
T

abla/m
atriz de contingencia/confusión

C
lasificado com

o K
C

lasificado com
o no K

E
n K

A
B

N
o en K

C
D

B
 +

 C
 +

 D
A

A
+

 D
a
c
c
u
ra

c
y

+
=
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E
valuación de algoritm

os

•
M

últiples m
étricas

–
A

plicables en situaciones que lo requieran
–

E
rror, error cuadrático m

edio, cobertura, precisión, 
tasa de falsos positivos, etc.
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E
valuación de algoritm

osA
ccuracy

E
rror

M
edidas para

cada clase

T
abla de confusión


