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Introduccidn




Motivacion

O El clima mundial se estudia mediante imdagenes
obtenidas por satélites

O Estas imagenes tienen defectos:

O Hay pixeles ausentes si un satélite no pudo obtener datos un
cierto dia

¢ Las limitaciones de los sensores producen ruido

Imagen de clima mundial
del Earth Observatory
(NASA). Rojo = fraccion
de nubes, verde =
monoxido de carbono,
azul = vapor de agua.




Motivacion

O Las personas pueden completar estas imadagenes
correctamente, pero no muy rapido, o bien
completarlas rapido, pero no muy correctamente

O Por ejemplo, si una persona intentase rellenar las
imdgenes de concentracion de ozono obtenidas en un
dia de la forma mas precisa posible, tardaria 500 afios



Introducciéon

O Redes neuronales  utiliza  informacion  de
entrenamiento para establecer un conjunto fijo de
parametros w.

O La informacion de entrenamiento es descartadas ya
que viene representada por el parametro w.

O El modelo de aprendizaje que resume la informacion
con un conjunto de parametros de tamano fijo es
denominado modelo paramétrico.

Independiente  del numero de ejemplos de
entrenamiento.



Introducciéon

O Un modelo no paramétrico es aquel que no es

representado por un conjunto limitado de parametros.

Cada hipotesis generada mantenemos todos los datos y
seran usadas para predecir el siguiente ejemplo.

Tal hipotesis es no paramétrico ya que el numero de
parametros no esta limitado y crece con el numero de
ejemplos.

Este ejemplo es denominado aprendizaje basado en el

ejemplo o aprendizaje basado en memoria.

O Ejemplo mas simple es una tabla de busqueda, con toda la
informacion de entrenamiento. Cuando preguntamos por
h(x), si xestd en la tabla devolvemos el correspondiente y.



Modelo vecino mas proximo -




Modelo vecino mas proximo

O Busqueda de los k vecinos mas cercanos: Podemos
mejorar el ejemplo anterior con una pequefa

variacion, dado un punto de consulta x , encontrar los

q)
k ejemplos que estin mas cerca de x,. Definimos:

NN(k, x);

O  Utilizacion:
Encontrar los NN(k, x,).

O Clasificacion: Escoger la mayoria de los casos. Para evitar
empates, es aconsejable escoger k un ntiimero impar.

O Regresion: Escogemos la media o mediana de los k
vecinos, o resolver un problema de regresion lineal de los
vecinos.



Distancia Minkowski

O Distancia Minkowski entre los datos p y k, donde n es

el nimero de dimensiones (atributos), k el indice de la
variable, n total de variables y A el orden.

|

dist=//a (p, - q.)’

Vie

A =1 es la distancia Manhattan

A = 2 es la distancia Euclidea

A = es la distancia Chebyshev

O Max p-Q




Ejemplo Distancia Minkowski
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Ejemplo KNN(8)

Distanci
a Rank
1,00 2
1,41
1,41
1,41
1,41
2,00
2,24
2,24 i L © Series1
3,16 6 O_E_O_G
3,16 0 - ¢
3,16 4 oo =] A Series3
=
-
4

x
-
x
N

12

10 &

o AW

[ Series2

0 O N UL U1l B B OO N UL Y UL O

3,61 E i

3,61
4,00
5,39
. 000 1 el 0 :
: e 0 2
- Tndiall =

- 2,83

. 3,00

: 3,61

: 3,61

- 4,47

: 5,39

Ul 00 N 00 00 0Oy B U1OOO & B O

10

Y W W Y YT T Y YT Y YT Y T

T e S s A A =

N
-
(@}

6 8 10 12



Distancias

O Los vecinos mas proximos funcionan bien para
espacios de entrada de dimension n pequefia.

O Para espacios de elevada dimensionalidad los vecinos
mas proximos no tienen buenos resultados, ya que los
vecinos estan muy alejados.

Maldiciéon de la dimensionalidad.



Ejemplo: terremotos (I)

O Tenemos puntos de datos de dos clases: terremotos y
explosiones nucleares subterraneas

O Dada la magnitud de la onda interna x; y la magnitud de
la onda superficial x,, queremos decidir (clasificar) si un
suceso es un terremoto o una explosion

O En las siguientes figuras, los terremotos se marcan con
circulos blancos y las explosiones con circulos negros
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Ejemplo: terremotos (II)
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Ejemplo: terremotos (I1I)
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Ejemplo: terremotos (IV)

Resultado de NN
con k=5 (el
exceso de ajuste
desaparece)




Regresion no paramétrica




Regresiéon no paramétrica

O Existen varios modelos para la regresion no
parameétrica.

Conecta los puntos
k vecinos mas cercanos

Regresion con ponderacion local



Regresiéon no paramétrica

O Conecta los puntos: Es el modelo mas simple.

0O Crea una funcion h(x) que dado un punto consulta X
resuelve el problema de regresion con dos puntos de los
ejemplos de entrenamiento, a la izquierda y derecha de x..

0O Meétodo utilizado en las hojas de calculo.
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Regresiéon no paramétrica

O k vecinos mas cercanos: mejora el anterior (k=3).

(a) Utilizamos los k vecinos mas cercanos, en vez de utilizar
dos puntos del punto x,. h(x) es la media de los k puntos.

(b) Regresion lineal de los k vecinos mas cercanos
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Regresiéon no paramétrica

1 1,2 3,2 4 5,1
23 17 12 27

K=3 K=4



Regresiéon no paramétrica

1 1,2 3,2 4 5,1
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Regresion con ponderacion local

O Podemos hacer regresiéon con los vecinos mas préximos
calculando la media o bien llevando a cabo una regresion
lineal

Se capta la tendencia general, pero el resultado es
discontinuo

O La regresion con ponderacion local nos ofrece las ventajas
de los vecinos mds proximos, pero sin las discontinuidades

El resultado es no lineal

O La idea basica es ponderar mas a los puntos mas cercanos a
X, y menos a los mas lejanos, siendo el decremento gradual.



Regresion con ponderacion local

O Decidimos cuanto ponderar mediante una funcion
conocida como kernel.

O Tendremos K(Distance(x;,x,)); K debe ser simétrica
alrededor de O y tener un maximo en O

K(d):max/Ol [ZLX‘] /\
| :

a 5 0 5 10

El nlcleo cuadratico con
anchura del ntcleo k=10



Regresion con ponderacion local (1)

O Para un punto de consulta dado x,, la respuesta es A(x)=w"x,

O El vector de pesos local w* se obtiene resolviendo el siguiente
problema de regresion ponderada,

donde Distance es cualquiera de las medidas de distancia
consideradas anteriormente:

w* =argminE(w)

E(w)= Zj:K(Distance(xj,xq))(yj —W-xj)2
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Ejemplo de regresion con ponderacion local
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Ejemplo de regresion con ponderacion local

X 1 1,2 3,2 4 5,1
Y 23 17 12 27 8
weight 1 1 1 1 1

Kernel Gausiano

k (% X) = e[(ZX)j

Nad -Wat :
adaraya-Watson Z\Ni Ka(xj’xi)

J; = fxw) =3

2K, (%, X5)

Solver Minimizando SSE Obtengo los pesos

X 1 1,2 3,2 4 5,1
Y 23 17 12 27 8
weight 95,0205109  -55,017975 5,674135  34,830914 5,61586225



Kernel Gausiano

X

Y
weight

Ejemplo de regresion con ponderacion local
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Conclusion




Sumario

O Los modelos no paramétricos usan todos los
datos para hacer cada prediccidon, en lugar de
intentar resumir previamente los datos en unos
POCOS parametros

O Los vecinos mas proximos pueden usarse para
la clasificacion y para la regresion cuando se
emplea una medida de distancia adecuada

O La regresion con ponderacion local produce
aproximaciones suaves de funciones continuas,
y es capaz de manejar datos ausentes y ruido



Epilogo

O Las técnicas actuales de restauracion de imagenes
procesan las imagenes de satélite obtenidas en un dia
en cuestion de minutos

O La regresiéon no paramétrica es una de estas técnicas,
como veremos en el laboratorio
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