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1. Introduccidon

El problema de clasificacién es un ejemplo de apren-
dizaje supervisado. El problema consiste en clasificar
ciertos datos x con distintos labels (o clases) t mediante
una funcién lineal para luego poder predecir la clasifi-
cacién de nuevos datos. La eleccion de la codificacion
para las clases - es decir el valor de t - tiene un gran
impacto en la optimizacién del problema. En la Figura
1 se puede ver un ejemplo de clasificaciéon. En el ejem-
plo vamos a clasificar datos que caigan por debajo de
recta naranja como de clase roja y a los que caigan por
encima de clase azul.

Existen dos tipos de métodos para resolver este pro-
blema: El Método Directo y el Método Probabilis-
ta. En el método directo se va a buscar optimizar algo

Figura 1: Ejemplo de clasificacion.

sin modelos y en el probabilista se usa un modelo estadistico de los datos.

2. Generalized Linear Model

En este modelo vamos a usar una funcién f de activacién con pardmetros w que vamos a intentar optimizar

para que la funcién clasifique los datos. Consideremos:

yr ()

donde a x = (1, :ET)T. Es decir, le agregamos un 1 a los datos para que el primer término proveniente del producto
interno es una ordenada al origen. El subindice k indica la clase. Entonces:

y(w):WT~w.

Definimos la Funciéon de Error como:
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Minimizando esta funcién de error (2) podemos encontrar los pardmetros 6ptimos y una vez hallados podemos
clasificar nuevos datos usando la funcién (1). Estaria bueno que esta tltima ecuacién esté definida en el rango [0, 1]
para usarla como una probabilidad.

Resulta que sale de la minimizacién analitica que los pardmetros 6ptimos son:

W= (X1.X) X 3)

El problema de este método para clasificar es que los outliers tienen un gran peso sobre los pardmetros hallados.
Para solucionar esto lo que se hace es usar el Discriminante de Fisher para optimizar. Esto es, se toma el
promedio de los datos de cada clase y entonces se trabajan con varios promedios de cada clase para cada set de
datos. Luego se define:
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donde Cj es la clase k y my, es el promedio de la clase k. Entonces, s es como una medida de la distancia
maxima entre los promedios para cada clase. Entonces se define el discriminante de Fisher (para dos clases) como:

(w' - (my — mg))2

J(w) = 52 _ g2 . (4)
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Esta solucién es mucho mejor que la otra ya que los outliers ya no pesan sobre la solucién. Lo tinico malo es que
no es una probabilidad.

3. Perceptron

1 >0
Consideremos un vector @ con features ® (x). definimos y (z) = f (w' - ), donde f (a) = {O “ “0 Vamos
a
wh @ (r,) <0 = t,=—-1

. El
wh ®(2,)>0 = t, =1

a usar una codificacién para las clases de tipo t; € {—1,1}. Decimos que {

objetivo entonces es hallar los parametros que minimicen:

Err(w) = — ZwT - B () by (5)

Para esto puede usarse el algoritmo de Gradient Descent. Este algoritmo consiste en iterar wf = ot —

nV Err (w) hasta converger a un minimo, donde 7 es algin step-size. El problema de este algoritmo es que de-
pendiendo de tus valores iniciales del pardmetro podes llegar a distintas soluciones de los pardmetro 6ptimos. En
la Figura 2 puede verse la red neuronal utilizada en este caso. Es de una capa ya que tiene una sola columna de
neuronas (en rosa) donde cada una tiene un peso, en el caso de esta funcién f solo una neurona tiene un valor no
nulo y depende del input dado.

4. Método Probabilista



Consideremos la férmula de Bayes: f
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Notemos que esto es igual a o (A), donde o es la \\\. -/
Funcién Sigmoidal: @
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- - 7 Figura 2: Red neuronal.
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yA=1In (%) . Si utilizamos el Modelo Gaussiano tenemos que:
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donde ¥ es la matriz de covarianza. Entonces, usando el método de méxima verosimilitud podemos estimar

iy, ¥y P(Ck) y usando Bayes para predecir las clases. Vamos a usar que P (C}|x) = o (wT -x+ wo) y entonces
hallamos que:

w=3""" ()
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