APRENDIZAJE BAYESIANO



La ausencia de evidencia
no es evidencia de ausencia
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EL.
CISNE NEGRO

EL IMPACTO DE LO
ALTAMENTE IMPROBABLE

Nassim Nicholas Taleb

INnCo

PROLOGO

Del plumaje de las aves

Antes del descubrimiento de Australia, las personas del Viejo
Mundo estaban convencidas de que todos los cisnes eran
blancos, una creencia irrefutable pues parecia que las pruebas
empiricas la confirmaban en su totalidad. La visién del primer
cisne negro pudo ser una sorpresa interesante para unos pocos
ornitdlogos (y otras personas con mucho mterés por el color de
las aves), pero la importancia de la historia no radica aqui. Este
hecho ilustra una grave limitacion de nuestro aprendizaje a partir
de la observacion o la experiencia, y la fragilidad de nuestro
conocimiento. Una sola observacion puede imvalidar una
afrmacion generalizada derivada de milenios de visiones
confirmatorias de millones de cisnes blancos. Todo lo que se
necesita es una sola (y, por lo que me dicen, fea) ave negra.t
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¢, De qué hablamos cuando hablamos de “aprender”?

Un sistema es realmente inteligente si es capaz de
observar su entorno y aprender de é€l.

¢, GOmo actualizar nuestras creencias cada vez que
obtenemos nuevas evidencias?

La auténtica inteligencia reside en adaptarse, tener
capacidad de integrar nuevo conocimiento,
resolver nuevos problemas, y aprender de errores.
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Motivacion

® | 0s modelos basados en arboles de decisidén o

reglas asumen que hay una division clara entre
conceptos (solo una respuesta correcta)

® Para algunos problemas es mas interesante

tener decisiones difusas (soft)

® Esto se puede modelar usando distribuciones

de probabilidad para representar los conceptos

All models are wrong
but some are useful
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Inferencia estadistica

La inferencia estadistica es el
proceso de utilizar el analisis de
datos para deducir las
propiedades de una distribucion
de probabilidad subyacente.
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http://www.youtube.com/watch?v=8AD7b7_HNak

¢;,Los milagros existen?

David Hume (1711-1776) decia que son imposibles:

Evidencia de los milagros < testimonio externo de otros

Evidencia en contra de los milagros < se experimenta
personalmente todos los dias a traves de las leyes
iInmutables de la naturaleza.

La unica forma de que la evidencia de los milagros sea
suficiente para su prueba es si el testimonio externo es
mas convincente y confiable que las mismas leyes de la
naturaleza.
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¢;,Los milagros existen?

Richard Price (1723-1791) decia que no es posible
negar la posibilidad de un milagro basandose en
observaciones de normalidad a gran escala, es
decir, la falta de milagros.

Calcula la supuesta probabilidad de ver que la
marea no llegara a la costa algun dia.

Conclusion: aunque improbables, los milagros
existen y son el producto de un poder superior.
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¢;,Los milagros existen?

Razonamiento bayesiano:

un enfoque probabilistico para la inferencia

Thorﬁés 'ayes
(1702-1761)
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ry ¥. The purpofe I mean is, to fhew what reafon
we have for believing that there are in the conftitution
of things fixt laws according to which events happen,
and that, therefore, the frame of the world muift be
the effec of the wifdom and power of an intelligent
caufe ; and thus to confirm the argument taken from
final caufes for the exiftence of the Deity. It will be
eafy to fee that the converfe problem folved in this
effay is more directly applicable to this purpofe ; for
it thews us, with diftinétnefs and precifion, in every
cafe of any particular order or recurrency of events,
what reafon there is to think that fuch recurrency or
order is derived from ftable caufes or regulations inna-
ture, and not from any of the irregularities of cha_ncc.

Ver articulo original



https://drive.google.com/file/d/13qjHUBZvIt2efTzZZwAsGxcmv3ZK4F55/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/13qjHUBZvIt2efTzZZwAsGxcmv3ZK4F55/view?usp=sharing

Estadisticamente hablando, no es correcto decir
que algo tiene probabilidad cero solo por el hecho
de que no fue visto antes

La ausencia de evidencia
Nno es evidencia de ausencia
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| a intuicion como inferencia estadistica

¢/, Qué altura tendria una hoja
de papel doblada 50 veces?

¢,Puede existir un cuerpo de
volumen finito y superficie
infinita?

¢;Uruguay -como pais- va a
seguir existiendo dentro de
20 anos?
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Interpretacion de las probabilidades

El test de Covid tiene una sensibilidad del 85%.
Me hago el test y me da Positivo.

:Qué probabilidad hay de que tenga Covid efectivamente?

Falacia de tasa base

Ignorar la informacion que describe
a la mayoria de los casos.
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Repaso de probabilidades

Eventos independientes

Si la ocurrencia de un evento no tiene ningun efecto
sobre la ocurrencia de otro, se dice que los dos eventos
son independientes.

Matematicamente, se dice que dos eventos Ay B son
independientes si:

P(ANB)=P(AB)=P (A) * P (B)

Por lo general, no es tan facil identificar eventos
independientes. 7
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Repaso de probabilidades

Probabilidad condicional

La probabilidad condicional se define como la
probabilidad de un evento A, dado que ya ha
ocurrido otro evento B (es decir, A condicional B).

Esto esta representado por P (A | B) y podemos
definirlo como:

P(A|B)=P (ANB)/P (B

Aprendizaje Automatico -
InCo



Repaso de probabilidades

Probabilidad total (Laplace)

Si Al son particiones de un espacio muestral y B
un evento cualquiera, entonces:

P(B) = P(B| A1) - P(A1) + P(B| Az) - P(A3) + -+ + P(B| A,) - P(A,)
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Repaso de probabilidades

Ejemplo Covid:
La prevalencia del Covid en la poblacion es de 0.001 (1 cada 1000)

P (Prueba = Positiva | Covid = Verdadero) = 0.85

P(Covid = Verdadero) = 0.001

P(Prueba Positiva & Covid Verdadero ) =

P (Prueba = Positiva | Covid = Verdadero) * P(Covid = Verdadero)

= 0.85 *0.001 = 0.085%
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Aprender de |la experiencia

®por ejemplo, dado el siguiente

conjunto de datos:

queremos inferir si un dia

<soleado, frio, alta, fuerte>
corresponde Juega = Sl o NO.
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Tiempo Temperatura Humedad

Soleado
Soleado
Nuboso
Lluvioso
Lluvioso
Lluvioso
Nuboso
Soleado
Soleado
Lluvioso
Soleado
Nuboso
Nuboso

Lluvioso

Caluroso
Caluroso
Caluroso
Templado
Frio
Frio
Frio
Templado
Frio
Templado
Templado
Templado
Caluroso

Templado

Alta
Alta
Alta
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal

Atla

Viento
Suave
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave

Fuerte

Juega
No
No
Si

Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
No



Aprender de |la experiencia

0
P(jugar = si) = —
(Jug ) T

Aprendizaje Automatico -
InCo

© 00 N oo O b~ W0 DN

—
o

12
13
14

Tiempo
Soleado
Soleado
Nuboso
Lluvioso
Lluvioso
Lluvioso
Nuboso
Soleado
Soleado
Lluvioso
Soleado
Nuboso
Nuboso

Lluvioso

Temperatura
Caluroso
Caluroso
Caluroso

Templado
Frio
Frio
Frio

Templado
Frio

Templado

Templado

Templado

Caluroso

Templado

Humedad
Alta
Alta
Alta
Alta

Normal
Normal
Normal
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal

Atla

Viento
Suave
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave

Fuerte

Juega
No
No
Si
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
No

<soleado, frio, alta, fuerte>

20



Aprender de la experiencia

# Tiempo Temperatura Humedad Viento Juega
etz e | M [Srpl i |
: oo o
3  Nuboso Caluroso Alta Suave
4 Lluvioso Templado Alta Suave Si
5 Lluvioso Frio Normal Suave
. 5 e-—---
P(jugar = no) = —
14 7  Nuboso Frio Normal Fuerte
o somsio Tt Ma S -
9 Soleado Frio Normal Suave
10 Lluvioso Templado Normal Suave Si
11 Soleado Templado Normal Fuerte Si
12  Nuboso Templado Alta Fuerte Si
13 Nuboso Caluroso Normal Suave
14 Uinioso  Tempedo At Fuerte -
<soleado, frio, alta, fuerte>
Aprendizaje Automatico - 21
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Aprender de la experiencia

P(tiempo = soleado | jugar = si)

P(temp = frio|jugar = si)

P(humedad = alta| jugar

P(viento = fuerte| jugar
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Tiempo  Temperatura Humeda  Viento
d
Soleado Caluroso Alta Suave
Soleado Caluroso Alta Fuerte
Nuboso Caluroso Alta | Suave
Lluvioso Templado Alta | Suave
Lluvioso Frio Normal Suave
Lluvioso Frio Normal Fuerte
Nuboso Frio Normal | Fuerte I
Soleado Templado Alta Suave
Soleado Frio Normal Suave
Lluvioso Templado Normal Suave
Soleado Templado Normal Fuerte I
Nuboso Templado Alta Fuerte
Nuboso Caluroso Normal Suave
Lluvioso Templado Atla Fuerte

Juega

No
No
Si
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
No

<soleado, frio, alta, fuerte>
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Aprender de la experiencia

#  Tiempo Temperatura Humeda Viento  Juega

d

—

3
P(tiempo = soleado | jugar = no) = :

2
3  Nuboso Caluroso Alta Suave Si
P(temp =frio Ijugar a— no) - l 4  Lluvioso Templado Alta Suave Si
5 5 Lluvioso Frio Normal Suave Si
o s [rmm ] s [ | o
P(humedad = alta Ijugar — no) — i 7 Nuboso Frio Normal Fuerte Si
S [oommm] o [ e ] s o
9 Soleado Frio Normal Suave Si
3 10 Lluvioso Templado Normal Suave Si
P(Viento =fuerte Ijugar = no) = g 11 Soleado Templado Normal Fuerte Si
12  Nuboso Templado Alta Fuerte Si
13  Nuboso Caluroso Normal Suave Si
K -*
<soleado, frio, alta, fuerte>
Aprendizaje Automatico - 23
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Aprender de la experiencia

®para los dias en que Juega = SI

P(soleado | si) . P(frio|si).P(alta|si).P(fuerte|si).P(si) = 0,0053

®para los dias en que Juega = NO

P(soleado|no) . P(frio|no).P(alta|no).P(fuerte|no).P(no) = 0,0206

® Entonces se podria inferir que la mejor respuesta es NO

Aprendizaje Automatico - 24
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Formula de Bayes

Dado que PAN B)=P(B N A)

P(A and B)

A\

P(A) P(B|A)

Se desprende la formula:

P(h| D) = P(D|h)P(h)

P(D)

que modela probabilisticamente las relaciones entre las probabilidades
condicionales (o causas y efectos)
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Teorema de Bayes

Sea H un espacio de hipotesis y D un conjunto de datos
de entrenamiento

Dada h (una hipoétesis de H) notamos:

® P(h) a la probabilidad inicial de la ocurrencia de h

e Refleja un conocimiento inicial sobre la validez
de h
e Se llama probabilidad previa o a priori

® P(D) a la probabilidad previa de que se observen los

datos de entrenamiento D. Es la evidencia.
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Teorema de Bayes

® P(D|n) a la probabilidad de observar datos D

dado que se cumple la hipodtesis h

® P(h|D) a la probabilidad de la hipdtesis h dado

qgue son conocidos los datos D

e Refleja un nivel de confianza de h despues
de conocer los datos de entrenamiento D

e Se |llama probabilidad a posteriori de h

Aprendizaje Automatico -
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Teorema de Bayes

El teorema de Bayes proporciona un método para
calcular la probabilidad posterior P(h|D) a partir de
la probabilidad previa P(h)

P(h|D)= _P(D|h) *P(h)
P(D)

P(h|D) = P(D|h) *P(h)
P(D|h)*P(h)+P(D]|-h)*P(=h)
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Hipotesis MAP y ML

® ‘mejor’ hipdtesis es la hipotesis mas probable dados los datos:

buscamos obtener la hipétesis h de H que maximiza P(h|D).

®rstas hipétesis son llamadas Maximum A Posteriori (MAP)
P(D| h)P(h)

P(h|D) =
® | teorema de Bayes da una forma gg)c))btener esta probabilidad:

hyap = argmaxuey P(h|D)
P(D|h)P(h)

P(D)
= argmax, .y P(D|h)P(h)

= argmax,cy

® i asumo que las hipdtesis son equiprobables:
hml — argmathHP(D I h)
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Ejemplo

‘Ejemplo: H={cancer, no cancer}

P(cancer) = 0,008 P(-cancer)=0,992
P(test @ | cancer) = 0,98 P(test @ | cancer) =0,02
P(test @ | =cancer) = 0,03 P(test @ | =cancer) =0,97

®3i el test da positivo, ¢ Qué deberiamos diagnosticar? ;Qué

hipotesis es MAP?
P(test ¢| cancer) * P(cancer) = 0,98 * 0,008 = 00,0078
P(test ©|-~cancer) * P(=cancer) = 0,03 * 0,992 = 0,0298

O diagndstico mas probable es que el paciente esta sano.

Aprendizaje Automatico -
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Teorema de Bayes - Ejemplo

*;Cual es la probabilidad de ese resultado?

P(-cancer | test ©) = P(test @ | mcancer) * P(=cancer)
P(test @)

= _ 0.03x0.992
0.0078 + 0.0298

= 79.15%

Aprendizaje Automatico - 31
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Caracteristicas de los metodos bayesianos

» Cada caso de entrenamiento cambia la probabilidad estimada

de que una hipotesis sea correcta (soporta ruido).

»El conocimiento previo puede ser utilizado para determinar la

probabilidad de una hipotesis.

»Pueden dar predicciones probabilisticas.

’Pueden clasificar nuevas instancias combinando distintas
hipotesis.

’Algunos algoritmos tienen un costo alto.

Aprendizaje Automatico - 32
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¢;,Que caracteriza a un sistema “inteligente”?

Este método provee una regla para actualizar nuestras
creencias cada vez que obtenemos nuevas evidencias.

Solo podemos considerar que un sistema es realmente
inteligente si es capaz de observar su entorno y
aprender de él.

La auténtica inteligencia reside en adaptarse, tener
capacidad de integrar nuevo conocimiento, resolver
nuevos problemas, y aprender de errores.
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Dificultades del método

Requiere conocer valores
Iniciales de muchas
probabilidades.

Cuando estas no son
conocidas hay que estimarlas:

® conocimiento previo
* hipodtesis
e distribuciones

Aprendizaje Automatico -
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Tiempo
Soleado
Soleado
Nuboso
Lluvioso
Lluvioso
Lluvioso
Nuboso
Soleado
Soleado
Lluvioso
Soleado
Nuboso
Nuboso

Lluvioso

Temperatura
Caluroso
Caluroso
Caluroso
Templado

Frio
Frio
Frio
Templado
Frio
Templado
Templado
Templado
Caluroso

Templado

Humedad
Alta
Alta
Alta
Alta

Normal
Normal
Normal
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal

Atla

Viento
Suave
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave

Fuerte

35% ->21%

Buscar en Inumet cantidad promedio de
dias de lluvia en Uruguay

Juega
No
No
Si
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
No



https://www.inumet.gub.uy/clima/estadisticas-climatologicas/tablas-estadisticas
https://www.inumet.gub.uy/clima/estadisticas-climatologicas/tablas-estadisticas

Dificultades del método

El costo computacional para determinar la hipotesis
mas probable puede ser muy alto

e Lineal con el numero de hipotesis candidatas
* Depende de la cantidad de posibles valores de
cada variable

argmax, _, P(D|h)P(h)
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Clasificador sencillo (Naive Bayes)

P(D | h)P(h)
P(D)

P(h|D) =

Simplificacion:
independencia de atributos dada una hipotesis

P((al,a2,....aN) |H)=P (a1 |H)*.... * P(aN | H)
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Clasificador sencillo

® Consideremos instancias de la forma <a,...a >, y una funcion

objetivo f que toma valores sobre un conjunto finito V.

®pscamos:  Vmap = argmax,cyP(vila,...a,)

P(a,...a,|v).P(v)

i P(al...an)

= argmax

= argmax,cyP(a; ... a,|v) . P(v))

® Utilizando al clasificador sencillo:
VNg = argmax%evn P(a;|v)) . P(v))

Aprendizaje Automatico -
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Clasificador sencillo

® Queremos inferir si un dia

<soleado, frio, alta, fuerte>
corresponde Juega = Sl o NO.

e Haciendo cuentas:
P(soleado | si) . P(frio|si).P(alta|si).P(fuerte|si).P(si) = 0,0053
P(soleado|no) . P(frio|no).P(alta|no).P(fuerte|no).P(no) = 0,0206

® Normalizando a 1 estas probabilidades: con un 79.5% de

seguridad puedo afirmar que la respuesta es negativa.

Aprendizaje Automatico - 38
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Caracteristica de Naive Bayes

No hay una busqueda explicita en el espacio de
posibles hipodtesis.

Sdlo necesitamos conocer P(Hj) y P(Ai | H))

Lo calculamos usando lo que tenemos en los
datos de entrenamiento
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Acumulacion de experiencias y certezas

La regla de Bayes es util para actualizar creencias a
partir de nuevas evidencias, por lo gue no estan
permitidos los argumentos de probabilidad 0 o 1.

Por mas evidencia favorable que se acumule
respecto de una creencia con probabilidad inicial
menor a 1, jamas asignara a una creencia a
posteriori el valor de certeza (1) ni de imposibilidad

(0).
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Estimacion de probabilidades

cuando hay pocos datos

PERO

® ¢, Como calcularia

.g,Cémo clasificaria a

<nuboso, frio, alta, fuerte> ?

P(tiempo = nuboso | jugar = no)

Aprendizaje Automatico -
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Tiempo
Soleado
Soleado
Nuboso
Lluvioso
Lluvioso
Lluvioso
Nuboso
Soleado
Soleado
Lluvioso
Soleado
Nuboso
Nuboso

Lluvioso

Temperatura

Caluroso
Caluroso
Caluroso
Templado
Frio
Frio
Frio
Templado
Frio
Templado
Templado
Templado
Caluroso

Templado

Humedad
Alta
Alta
Alta
Alta

Normal
Normal
Normal
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal

Atla

Viento
Suave
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave

Fuerte

Juega

41

No
No
Si
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
No



Estimacion de probabilidades
cuando hay pocos datos

®No siempre es buena la aproximacién utilizando

la frecuencia

|evento |

- |oportunidades|

® Cuando no hay ejemplos para algunos casos, la

probabilidad asignada es cero, con lo cual
“anula” todo el termino del clasificador.

Aprendizaje Automatico - 42
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Estimacion de probabilidades
cuando hay pocos datos

® m-estimador: e+m.p

n-+m
donde:

g p es la estimacion a priori de la probabilidad buscada
> m es el “tamanio equivalente de muestra”

® | a férmula puede verse como aumentar la muestra con
m ejemplos, distribuidos segun p.

® por ejemplo, tomando valores equiprobables:

1
Aprendizaje Automatico - P = | valores | 43
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Estimacion de probabilidades
cuando hay po

P(tiempo = nuboso | jugar = no)

Calculado como frecuencia=0/5=0

. e+m.p
Calculado como m-estimador:
con n+m
e=0
p= Vs
n=>5
m=2

P(nuboso |no)=(0+2*%)/7 =0.095

Atributo Datos (n=5) Frecuencia
soleado 3 0,6
nuboso 0 0
lluvioso 2 0,4

Aprendizaje Automatico -
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# Tiempo Temperatura
1 Soleado Caluroso
2 Soleado Caluroso
3  Nuboso Caluroso
4  Lluvioso Templado
5 Lluvioso Frio

6 Lluvioso Frio

7 Nuboso Frio

8 Soleado Templado
9 Soleado Frio
10 Lluvioso Templado
11 Soleado Templado
12 Nuboso Templado
13 Nuboso Caluroso
14  Lluvioso Templado

cne Antne

Humedad
Alta
Alta
Alta
Alta

Normal
Normal
Normal
Alta
Normal
Normal
Normal
Alta
Normal

Atla

Viento
Suave
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave
Suave
Suave
Fuerte
Fuerte
Suave

Fuerte

Juega
No
No
Si
Si
Si
No
Si
No
Si
Si
Si
Si
Si
No

(m=1)-estimator (m=2)-estimator (m=5)-estimator
0,556
0,056
0,389

0,524
0,095
0,381

0,467
0,167
0,367
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APRENDIZAJE BAYESIANO



Frase tipica del grupo de Whatsapp de padres

Mi
hijo
se
olvido
de
la
mochila
en
la
Aprendizaje Automético - escuela.
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Agenda de la semana

e Introduccion
e Teorema de Bayes
e Hipdtesis MAP
e Clasificador sencillo r =
Traming
set
e Resumen de clase anterior i ; N
e Jarea? Learning
e Clasificador de texto | Agoritm
e Clasificador 6ptimo N 3 J
e Algoritmos MAP X ——{ h > predicted y
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RESUMEN DE CLASE ANTERIOR

® Probabilidad condicional
® Formula de Bayes

® Hipotesis MAP

® Naive Bayes

® m-estimador

Aprendizaje Automatico -
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Tarea 2: Aprendizaje bayesiano

Problema

Considere el problema de prediccion de palabras que todos utilizamos diariamente en
servicios como el buscador de Google o los teclados de los celulares.

Se propone implementar una solucion a dicho problema utilizando el algoritmo Naive Bayes,
asumiendo independencia en el orden de aparicion de las N ultimas palabras de la frase que
se viene escribiendo (N es un hiperparametro de la implementacion).

Para entrenar el modelo cada grupo debera descargar de su propio Whatsapp' el contenido
del grupo que mas conversaciones tenga. Dicho contenido no debe ser parte de la entrega;
es solo a los efectos de que las pruebas que hagan tengan sentido para ustedes, y para
estandarizar el formato de carga de datos. Con dichos datos se podran aproximar las
probabilidades requeridas por el método.

Para probarlo deberan utilizar un simulador de cliente implementado en un cuaderno
provisto®. Este simulador permite crear frases palabra por palabra, mostrar las palabras
recomendadas (resultado del algoritmo a implementar), aceptar la recomendacion (con
ENTER) o ignorarla (escribiendo una nueva palabra para la frase), y recomenzar con una
frase nueva (con PUNTO).
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https://colab.research.google.com/drive/1tDb6q5sssiJ91AAIrA7tzQgUTdaf1-zM?usp=sharing

La entrega debera ser realizada en una copia de dicho cuaderno, donde deberan:

o

2.

Modificar la funcion recomendacion bayesiana con su implementacion del
algoritmo descrito.

Permitir cargar el archivo de entrenamiento con un CSV provisto por Whatsapp y
considerar solo el texto de los mensajes (ignorando las columnas fecha y autor)
Comparar el desempefio del algoritmo variando el hiperparametro N (con valores 1,
2,3y4)

Reentrenar el modelo al finalizar cada frase (cada vez que se ingresa un PUNTO).
Esto puede ser computacionalmente pesado pero muestra la capacidad del método
para adaptarse a nueva evidencia.

Este algoritmo sera intenso en uso de CPU. Se deberan utilizar las estructuras de datos mas
adecuadas provistas por el lenguaje Python para que la implementacion sea lo mas limpia y
eficiente posible.

Entregables

El informe a entregar debe ser una copia del cuaderno provisto, donde se incluira:

el codigo escrito para resolver el problema

un informe con las pruebas realizadas y los resultados obtenidos

Fecha limite de entrega

Miércoles 13 de setiembre (inclusive).
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Frase tipica del grupo de Whatsapp de padres

Mi
hijo
se
olvido
de
la
mochila
en
la
Aprendizaje Automético - escuela.

InCo



Algunos tips

¢ Preprocesar los datos de entrenamiento

cat _chat.txt |
tr -cs '[:alpha:]' '\n' |
tr 'A-Z' 'a-z' |

sort |
uniq -c |
sort -nr |

® Reducir el volumen cruzando con diccionarios en espanol
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Algunos tips

® Utilizar estructuras de datos adecuadas (diccionarios, listas, sets)

P[h] = 0.0034 P (h) probabilidad previa
PD[h] [d] = 0.0021 P(d|h) evidencia para h
P = {

"mochila" : {

"perdid" : 0.005,
"la" : 0.045,
"nunca" : 0.00009

},

"buzo" : {
"perdid" : 0.0049,
"rompid" : 0.01
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Algunos tips

¢ Aprovechar servicios de las estructuras de datos

e (Construccion dinamica de diccionarios
P["mochila"] ["perdid"] = 0.005

® Valores por defecto al buscar claves que no existen

P["mochila"] .get("se" ,P nada)
en vez de
P["mochila"] ["se"]

e Sublistas
e frase = ["mi", "hijo", "se", "olvidé",
e frase[2:4]
e frase[-5:]
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D — ["mi 1A , "hijo" , LA se" , "olvidé" , "de" , "la"]

N J
Y

Horizonte = 4

h MAP = ""

p MAP = 0

for h in P:
prob = P[h]

for d in D[-Horizonte:]:
prob = prob * PD[h].get(d, P nada)

if prob > p MAP:
h MAP , p MAP = h , prob

print (h MAP)



CLASIFICADOR DE TEXTO
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Clasificador de Texto

® Queremos clasificar textos en categorias.
® pPor ejemplo:
»Me dio error al pagar con la tarjeta. — Pagos
»No encuentro el producto que busco. — Soporte

»El producto estaba defectuoso. — Envios
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Clasificador de Texto

e Podria entrenar a un clasificador bayesiano y utilizarlo...

vyg = argmax, .y P(v;). HP(a, =w|v;)
1

e Por ejemplo, para «El paquete llego roto.»
P(a, = el|pagos) .P(a, = paquete|pagos) . P(a, = llego | pagos) . P(a, = roto|pagos) . P(pagos)
P(a, = el|soporte).P(a, = paquete|soporte).P(a, = llego|soporte). P(a, = roto|soporte). P(soporte)

P(a, = el|envios) . P(a, = paquete|envios) . P(a, = llego | envios) . P(a, = roto | envios) . P(envios)
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Clasificador de Texto

e Se asume que las palabras son independientes
entre si.

e Con esa simplificacion, de todas formas, lo

anterior no es practico.
P(a; = wi|v))

e Con un vocabulario de 50 mil palabras, textos de
a los sumo 40 palabras, y 3 categorias tengo
3X40X50000 = 6.10° parametros
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Clasificador de Texto

e Agregamos otra suposicion (irreal): la aparicion de las
palabras es independiente de su posicion y de la
clasificacion del mensaje.

P(w,| Vj)
e Por ejemplo, para «El paquete llego roto.» y «Llegd roto
el paquete.» se calculan las mismas probabilidades:

P(el|pagos) . P(paquete| pagos) . P(llego | pagos) . P(roto | pagos) . P(pagos)
P(llego | pagos) . P(roto | pagos) . P(el|pagos) . P(paquete | pagos) . P(pagos)

e | a cantidad de parametros se reduce a 150 mil.
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Clasificador de Texto

® Notamos

»v1, v2 y v3 a los tres valores de la funcidn objetivo.
» wk a cada una de las palabras del vocabulario

*Debemos calcular: vy = argmax‘,jevP(vj) : H P(w, | vj)

® Estimamos: |documentos

vj |
P(v;) = .

,ij € Categorias
|documentos |

nkj'*'l

Plw,|v;) = ,Yw, € Vocabulario,v; € Categorias

n; + |vocabulario|
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Clasificador de Texto

o Para clasificar un nuevo documento:

Vyg = argmax, oy P(v)). H P(a;|v;)

a;ewords

words « palabras del documento que estan en el
vocabulario
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Probabilidades logaritmicas

® |as productorias de muchas probabilidades pueden generar

numeros muy pequenos e inestabilidad numérica

¢ Propiedades de los logaritmos:

e (Convierten productos en sumas

log(P(E) - P(F)) = logP(E) + logP(F)

e Amplian el rango de valores

0<P(E)<1
—o00 < logP(E) <0

e Sia < b entonces Log(a) < Log(b) 1%

Aprendizaje Automatico -
InCo



Probabilidades logaritmicas

® Naive Bayes usando probabilidades logaritmicas:

orgmax [ [ P(; | 109 (a1

argmax [iln P(F; | H,-)] + In P(H;)
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Clasificador de Texto

® Usualmente se aplican otras simplificaciones,
como limitar el vocabulario y eliminando palabras
vacias (stop words)

® ; Qué sucede si una palabra no se da en alguna

clase de mi conjunto de entrenamiento?

® ; Qué sucede si una palabra de un nuevo mensaje

no se habia visto antes?

Aprendizaje Automatico - 65
InCo



TF-IDF

® Método estadistico para evaluar la importancia de las palabras

para un documento dentro de un conjunto de documentos

® TF = Term Frequency: cantidad de veces que aparece la “t” en el

documento “d”  f'(z, d) = log (1 + freq (t, d))

® IDF = Inverse Term Frequency: prevalencia de la palabra “t” en el

universo de documentos “D” (tamano N)

: _ N
iaf (1, D) = log ( count (d € D:t € d) /

entonces

(fidf (t, d, D) = tf (¢, d) . idf (1, D)
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Clasificador de Texto

e Modelo sencillo
e Se calcula rapido
e Funciona relativamente bien

¢/, Qué pasa con emails cortos?
¢, Quée pasa con las palabras repetidas?
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Clasificador bayesiano optimo

® Sabemos determinar la(s) hipétesis mas

probable(s) dado un conjunto de entrenamiento.

®pero, ;la hipétesis mas probable es la que nos

da la clasificacidon mas probable de una nueva
instancia?

Aprendizaje Automatico - 68
InCo



Clasificador bayesiano optimo

e|_a clasificacion mas probable se obtiene
combinando los resultados de todas las hipotesis
ponderada por sus probabilidades posteriores:

P(v|D)= ) P(v|h)P(h|D)
heH

eClasificacion bayesiana optima:

argmax, -y z P(v|hP(h|D)
heH
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Clasificador bayesiano optimo

®Por ejemplo, sea un espacio con tres hipdtesis y

una instancia x que queremos clasificar:
P(h1|D) =0,4 P(h2|D):O,3 P(h3|D) = 0,3

h,(X)=@ h,(X)= @ h,(X)=©

® ; Qué valor devuelve una hipétesis MAP?

®; Cudl es la clasificacion méas probable?
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Clasificador bayesiano optimo

Ph,D)=0,4 P(h|D)=0,3 P(h,D)=0,3

P(e|h) P(h|D) = 0,4
P(e|h) P(h|D) = 0,6

P(v|h).P(h|D) = e
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Clasificador bayesiano optimo

® Un clasificador bayesiano éptimo es cualquier sistema que
clasifique las instancias de esta manera (independiente de la
implementacion).

® Estos sistemas maximizan la probabilidad de clasificar

correctamente nuevas instancias dado el conjunto de
entrenamiento y las probabilidades a priori de las hipotesis.

® . desventaja de estos métodos son muy costosos (debemos

calcular la probabilidad a posteriori de todas las hipdtesis).

® S bien el clasificador bayesiano optimo es costoso, lo podemos

usar como parametro para evaluar otros métodos.
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Bayes y el Aprendizaje Conceptual

.g,Cémo se puede aplicar el teorema de Bayes en el Aprendizaje

Conceptual?

.Podemos buscar hM Ap €N H.

‘Algoritmo Fuerza-Bruta
P(D | h)P(h)

1. Para cada hipoétesis h de H calculamos: P(h|D) = P(D)

2. Damos como salida hy., = argmax, . P(h|D)

map

e No es una buena opcion cuando H es un espacio muy grande o

infinito.
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Bayes y el Aprendizaje Conceptual

®para aplicar el algoritmo debemos calcular P(D|h) y P(h)

®rstas probabilidades se pueden elegir de acuerdo a los

conocimientos previos que tengamos sobre el espacio de busqueda

®por ejemplo, supongamos que: P(D|h) = { ,
0 en caso contrario

= concepto objetivo esta en nuestro espacio H.

*A priori todas las hipotesis son equiprobables:  p(h) = ”1]”

PE| conjunto D no tiene ruido
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Bayes y el Aprendizaje Conceptual

® Bajo estos supuestos, ;como estimamos P(D)?

1 _ |VSH_D|
|H| —  |H|

P(D)= Y, PDIh).Ph) = Y, LP(h)+ Y, 0P(h)= ),

heH heVs hegVs heVs
® i considero una hipétesis inconsistente con los datos, su

probabilidad es nula  p@|p) = LLIWER 0P _

P(D) P(D)
O, cambio, si es consistente:
P(D|h)P(} 1 H 1
P(h| D) = ( Ir)(r)zl‘ | H|  _
P(D) |H| |VSupl |VSupl

®porio tanto, bajo los supuestos establecidos, toda hipotesis

consistente con el conjunto de entrenamiento es MAP.
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Bayes y el Aprendizaje Conceptual

® A medida que agrego datos al entrenamiento, disminuye VS, J y

aumenta la probabilidad de cada hipdtesis consistente.

Alp(h)

hipotesis

T p(hiDD)

i B

hipatesis

4

h

P(h|D1,D2)

hipotesis

®Todo algoritmo (consistente) da como resultado una hipétesis MAP,

si se cumple a priori una distribucién uniforme sobre H.
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Bayes y el Aprendizaje Conceptual

®rind-s y Candidate-Elimination no manejan ningun tipo de probabilidad y

sin embargo son algoritmos MAP porque generan hipotesis consistentes
con los datos.

'g,Existen otras condiciones bajo las cuales Find-S sea un algoritmo MAP?

Si, cuando la distribucion sobre H asigna mas probabilidad a las hipétesis
mas especificas (en vezde 1 /| H|) y no hay ruido en la entrada.

® podemos caracterizar los algoritmos aun cuando éstos no utilizan

explicitamente probabilidades: basta encontrar las probabilidades P(D|h) y
P(h) bajo las cuales los algoritmos dan hipétesis MAP.

®Esta es una alternativa al sesgo para caracterizar los supuestos bajo los

cuales un algoritmo aprende.
Aprendizaje Automatico - 77

InCo



Siguientes clases

4/Set - Aprendizaje por casos
6/Set - Aprendizaje no supervisado
11y 13/Set - Aprendizaje por refuerzos

Parciales

2/0ct - Regresion lineal
4/0ct - Regresion logistica
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Lecturas previas recomendadas para Regresiones:

e Repaso de algebra lineal
e |inear Algebra Review and Reference
e Numpy: computacion cientifica con Python
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https://gitlab.fing.edu.uy/aprendaut2/aprendizaje-automatico-22/-/blob/main/notebooks/A_-_Algebra_Lineal.ipynb
http://cs229.stanford.edu/section/cs229-linalg.pdf
https://gitlab.fing.edu.uy/aprendaut2/aprendizaje-automatico-22/-/blob/main/notebooks/3%20-%20NumPy.ipynb

