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Introduccion

El primer paso para dominar las principales técnicas asociadas al machine lear-
ning (ML) y su aplicacion en ambitos del business y el data analytics es com-
prender la metodologia que hay detras del ML. El aspecto mas relevante de los
métodos de ML es que los algoritmos utilizados son entrenados y ajustados a
partir de la naturaleza del problema tratado y de los datos facilitados.

La gran relevancia y notoriedad que han adquirido estos métodos esta per-
fectamente justificada por el éxito de sus resultados en un gran abanico de

aplicaciones. Veamos una lista de estas:

o Satisfaccion de clientes: los algoritmos de ML ayudan a las empresas a
hacer un seguimiento de la felicidad y fidelidad de sus clientes. Analizando
la actividad del cliente, se puede predecir si es una potencial baja antes de
que se dé y, por tanto, se pueden tomar medidas para corregirlo.

¢ Tendencias del mercado: ML puede seguir los patrones de trading y su vo-
latilidad para proponer tendencias que a simple vista pasarian inadvertidas

por un experto humano.

¢ Evaluacidn del riesgo: estudiando los patrones de gasto, los datos histori-
cos y financieros, mas otros datos relevantes, los algoritmos de ML pueden
evaluar con precision el riesgo tanto en la contrataciéon de seguros como

en las evaluaciones de concesién de hipotecas o créditos.

¢ Sistemas de recomendacion: este tipo de aplicacién que todos conocemos
por su uso extendido en compafiias punteras como Amazon o Netflix y
otras relacionadas con servicios de dating permite hacer recomendaciones
basadas en las preferencias del cliente. Compafifas como Netflix estiman
el ROI en mil millones de euros al afio por su impacto en la retencién de

clientes.

Esta lista, sin ser exhaustiva, representa una aproximacién al potencial que
hay detras de este tipo de servicios. Hay muchos més ejemplos dentro de la
industria de seguridad (cybersecurity) o de la industria de salud, en el proce-
samiento del lenguaje natural o en la detecciéon de rotura de componentes

industriales.

En general, podemos clasificar los algoritmos de ML en tres subgrupos segin
el tipo de supervisién que estos tengan:
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Algoritmos supervisados: situaciéon que vamos a cubrir en este médulo.
La principal caracteristica de este tipo de algoritmos es que el proceso de
entrenamiento se realiza con la solucién (esta guiada por la solucion). Es
decir, el algoritmo recibe un conjunto de variables (una imagen, unas ca-
racteristicas de una pieza), mas la solucién asociada al problema presentada
como una variable target (una etiqueta que describe el contenido de la ima-
gen, una etiqueta con el nivel de calidad de la pieza). Entre estas técnicas
podemos encontrar una gran variedad de propuestas.

Algoritmos no supervisados: situaciéon que vamos a cubrir en el médulo
siguiente. La situaciéon que resuelven este tipo de algoritmos es que no hay
variable target. Las variables tienen el mismo peso o importancia. El objeti-
VO que se suele perseguir es, por una parte, agrupar aquellas observaciones
parecidas y, por otra, las que no los son colocarlas en grupos diferentes. La
lista de posibles variantes de métodos no supervisados esta descrita en otro
modulo.

Aprendizaje reforzado: método que se basa en agentes y su interaccién

con el entorno.
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Objectivos

Los objetivos que persigue este médulo son los siguientes:

1. Entender las diferentes estrategias de aprendizaje asi como el tipo de pro-

blemas que estas resuelven.

2. Diferenciar las dos aproximaciones de aprendizaje supervisado: métodos
de regresién y métodos de clasificacion.

3. Aplicar correctamente procedimientos de evaluacién de los modelos ajus-

tados para garantizar su correcto funcionamiento en entornos reales.

Otros objetivos que se deben desarrollar:

e Entender y aplicar los modelos de regresion tradicionales tanto desde la
perspectiva estadistica como desde la perspectiva de ML.

e Saber aplicar métodos avanzados de regresion mas adaptados a situaciones
proximas al big data (regresion penalizada).

e Entender y aplicar métodos de deep learning usando la API de keras. En la
aplicacion de soluciones deep learning:

— Ajustar y preparar correctamente los datos como un tensor listo para ser
preparado para el training y el testing.

— Definir la arquitectura de la red.

— Proponer las opciones mas indicadas para el problema que queremos resol-
ver.

— Compilar el modelo de red.

— Entrenar sobre el conjunto de datos de training.

— Verificar sobre el conjunto de datos de test.

En general, seleccionaremos los modelos con las predicciones mas precisas
sobre los datos de test. Los modelos que evaluamos no pretenden descubrir la
verdad subyacente, sino resolver un problema de aprendizaje. Se apreciaran
aquellos métodos que sean de propdsito general, totalmente automaticos y
que se adapten correctamente al problema descrito.

Se tendrdn en consideracion aspectos de velocidad de computacion y de esca-

lado para poder dar garantias en caso de aplicarse en entornos de big data.
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1. Problemas de aprendizaje supervisado

1.1. Introduccion

El primer reto que debemos entender corresponde a las técnicas de aprendi-
zaje supervisado. Dentro del conjunto de técnicas de machine learning (ML),
diferenciamos claramente las llamadas técnicas de clasificacién o de aprendi-
zaje supervisado y las que son de clustering (agrupacién) o de aprendizaje no

supervisado.

Vamos a definir de manera clara y sencilla ambos conceptos.

1.2. Introduccion a los procesos de aprendizaje

Los métodos supervisados se caracterizan por realizar el proceso de
aprendizaje a través de informacién complementaria. Esta informacién
complementaria se denomina en ocasiones target o variable respuesta,

por ser la variable que deseamos estudiar y analizar.

Este proceso de aprendizaje guiado, gracias a esta etiqueta, permite que los

métodos se adapten, corrijan y desarrollen bajo esta premisa.

Los métodos no supervisados se caracterizan por que ninguna de las va-
riables de nuestro conjunto de variables tiene mas importancia que el
resto. No tenemos una variable target que ayude en la tarea que resuel-
ven los métodos no supervisados de clustering.

Esta tarea consiste en identificar observaciones similares en el mismo cldster,

mientras que observaciones no similares se asignan a cltsteres diferentes.

1.2.1. Ejemplos de aprendizaje

Podriamos escribir un libro con ejemplos de aprendizaje. Los medios de comu-

nicacién han presentado multitud de noticias hablando de ejemplos relativos
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a aprendizaje automatico: AlphaGo (ejemplo de reinforcement learning), iden-
tificacién de melanoma por dos equipos ML algorithm frente a dermat6logos,

entre otros.

Esta pequena lista es para que veamos el gran abanico de problemas que po-

demos tratar.

e Ejemplo 1: Tenemos un conjunto de fotografias de vehiculos que quere-
mos clasificar como turismo, motocicleta, camioneta o camién. ;Qué in-
formacién debe recibir el proceso? Una imagen a color como entrada y
adicionalmente una etiqueta describiendo la clase a la que pertenece este

vehiculo. ver nvidia ejemplo

e Ejemplo 2: Tenemos caracteristicas de diferentes vehiculos y nos interesa

estudiar qué variables pueden tener relacién con la variable de consumo

(mpg).

o Ejemplo 3: Tenemos lecturas de la actividad cerebral de diferentes usuarios
a través de un casco EEG y una etiqueta que nos indica si este usuario es
alcoholico o no.

¢ Ejemplo 4: Tenemos datos relativos a los procesos de compra de nuestros
clientes y una variable respuesta que nos indica si la cliente estd embaraza-
da o no.

e Ejemplo 5: Tenemos datos meteoroldgicos y otra variable que indica erro-

res producidos en uno de los dispositivos de un transbordador espacial.

e Ejemplo 6: Disponemos de datos relativos a andlisis clinicos y caracteris-
ticas anatémicas del paciente y una etiqueta que nos indica si es 0 no
diabético.

En general, podemos interpretar datos de entrada que actdan como explicati-
vos: X (representa la entrada a nuestro proceso de aprendizaje), y la variable

target o respuesta: Y (representa la salida).

A partir de las variables explicativas, que en principio deben ser relevantes
y suficientes para el problema que se resuelve, los métodos de clasificacién
utilizan estos datos junto con la informacién de la variable respuesta para
generar un modelo que permita predecir esta respuesta de manera aceptable.

Los métodos supervisados que generan una respuesta pueden dividirse en
aquellos donde la respuesta es un valor real (por ejemplo, euros, tempera-
tura, peso, afios) y los que generan como respuesta una etiqueta o grupo (por
ejemplo, marca de coche: SEAT, SKODA, NISSAN; presencia de defecto en la
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botella analizada: OK, POSIBLE DEFECTO, DEFECTO; si el usuario presenta
enfermedad: DIABETICO, SANO).

Si la respuesta es un valor numérico, estamos ante métodos de regresion. Estos
son métodos con una larga historia y uso en multitud de &mbitos de la ciencia
y la tecnologia. Si la respuesta no es numérica, es decir, si el clasificador da
como respuesta una etiqueta, clase, grupo o categoria, entonces estamos ante

la tipologia tipica de un problema de clasificacion.

Los métodos no supervisados, en general, se caracterizan por que todas las
variables o caracteristicas de nuestro conjunto de datos tienen el mismo peso o
la misma importancia. Este tipo de métodos no disponen de una informacién
adicional (variable target o respuesta) como los métodos supervisados y, por

tanto, se les denomina métodos no supervisados.

Dentro esta esta categoria de métodos nos podemos encontrar técnicas como

las de clustering o el andlisis de componentes principales.

1.2.2. Proceso involucrado en los métodos de aprendizaje

Las etapas involucradas en los problemas de aprendizaje supervisado suelen

ser seis.

Primera: Definicién de objetivos

La primera etapa permite especificar qué debe solucionar nuestro proyecto.
Estos objetivos vienen definidos por los responsables estratégicos del negocio,
por requisitos de los mandos intermedios o incluso por demandas no satisfe-

chas de los clientes.

Ejemplos de estas situaciones:

e CoOmo predecir el precio de nuestra cartera de pisos en funcion de las ca-
racteristicas principales de estos.

e De qué depende el precio de venta de un vehiculo de segunda mano.

e Cuanto pago por cada cv de potencia cuando compro un vehiculo, o cuan-
to pago por metro cuadrado al comprar un piso.

e Coémo podemos identificar piezas que no cumplen los estandares de cali-
dad marcados por el departamento calidad.

e (CoOmo evitar que un cliente se dé de baja de nuestros servicios.

e Qué tipo de recomendaciéon deberiamos dar para que nuestra cartera de
clientes cubra sus necesidades de forma mas eficiente.

e CoOmo agrupamos a nuestros clientes.
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En esta etapa, se pueden especificar puntos imprescindibles de monitorizacién
o de medidas para garantizar el seguimiento del objetivo planteado. El uso de
KPI o de medidas de ROI puede ser de interés.

Segunda: Adquisiciéon de datos

Uno de los puntos imprescindibles para realizar este tipo de proyectos es el de

disponer de datos. Algunas preguntas que debemos resolver son las siguientes:

¢Qué datos tenemos disponibles?

e ;Son datos suficientes para completar el objetivo?

e ;Necesitamos datos adicionales, cuales son y déonde podemos encontrar-
los?

e ;Costes asociados a la adquisicion?

e ;Correccién y limpieza de errores?

Debemos verificar que los datos que finalmente tenemos a nuestra disposi-
cion son lo suficientemente validos y correctos para resolver el problema plan-
teado.

Tercera: Visualizacion y andlisis previo

Esta etapa debe garantizar que los datos estan correctamente tratados para
garantizar que no hay errores. Ademads, debe verificarse que estan en el forma-
to adecuado para ser utilizados correctamente por los métodos que debamos

utilizar.

Esta es una etapa que puede tener una clara incidencia en el tiempo total del
proyecto, hasta llegar a ocupar mas del 50 % de este.

Una vez que disponemos de todos los datos en el formato correcto, se puede

empezar a realizar un analisis exploratorio de estos:

e Distribucién de los datos.

e Identificacién de medidas extremas.

e Visualizaciéon de relaciones entre variables.

e Evolucion de caracteristicas de tipo temporal.
e Estructura de los datos y/o variables utilizadas.
e Calculo de estadisticos de interés.

Todas estas operaciones se pueden realizar sobre algunas variables (aquellas
que determinamos por su importancia) o con todo el conjunto de las variables

de nuestros datos.
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Cuarta: Construcciéon de los modelos tipo

Es recomendable aplicar diferentes modelos a nuestro problema. Para cada
uno de estos modelos se realizara su estimacién y verificacion. Entre los mo-
delos que podemos aplicar tenemos:

e Clasificacion por Naive Bayes

e Regresion lineal

e Regresion logistica

e Redes neuronales y métodos de deep learning
e Agrupacion de observaciones

¢ Recomendaciones o reglas de asociacion

Cada modelo tendra su especificidad y es nuestra responsabilidad entender

bajo qué condiciones se pueden aplicar.

Quinta: Evaluacion y seleccion del modelo

Para cada modelo en consideracion se evaluara su rendimiento y se seleccio-
nara aquel que mejor rendimiento ofrezca. Existe una gran lista de posibles
medidas de evaluacion del modelo. Segun el tipo de aprendizaje y de la técni-

ca que vayamos utilizar, usaremos unas u otras.
Posible lista de medidas:

e matriz de confusion

e T1OC

e precision y recall

e AIC, BIC, Cp

o MSE, RMSE, R?, R%,;, FIV

En algunas ocasiones la técnica utilizada permite generar una buena selecciéon
del modelo. Por ejemplo, en el caso de regresion, el modelo nos puede indicar
que deberiamos descartar una serie de atributos que de entrada imaginabamos

que podian tener efecto en la explicacion de la variable respuesta.

La evaluacion del modelo puede desarrollarse desde un prisma mas estadis-
tico o desde una vertiente mas de machine learning. En los siguientes puntos

analizaremos ambas estrategias.
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Sexta: Interpretacidon y comunicaciéon del modelo

En esta etapa entendemos que tenemos un tnico modelo seleccionado. Este
modelo representa la mejor opcion disponible y es el que debe ser aplicado
para resolver nuestro problema o posteriormente puesto en explotacion una

vez reciba el OK de direccion.

La facilidad de un modelo para ser explicado es de vital importancia en multi-
tud de ambitos. No solo queremos buenas soluciones, sino que ademas busca-
mos aquellos modelos que permitan esta interpretacion. Nos encontraremos
con esta disyuntiva en los modelos de deep learning, donde los resultados son
ciertamente muy buenos, pero carecen de la capacidad de poder dar una in-

terpretacion de como toman la decision.

Otro punto prioritario es la forma como se comunica el proyecto. Qué tipo de
mensaje, de graficos, de palabras van a definir nuestro proceso comunicativo
del proyecto.

1.3. Métodos de aprendizaje

Los métodos de machine learning se pueden clasificar en funcién de alguna
de las caracteristicas que ocurren en los procesos de aprendizaje. Una de estas
agrupaciones ampliamente utilizada corresponde a como se produce el apren-

dizaje. Existen los siguientes subgrupos que detallamos a continuacién:

e Meétodos supervisados

e Métodos semisupervisados
e Meétodos no supervisados
e Métodos reforzados

1.3.1. Métodos de aprendizaje supervisado

Los métodos de aprendizaje supervisado se caracterizan por que en el conjun-
to de datos hay una informacion adicional que sera la que va a permitir el
ajuste del modelo a estos datos. Esta informacién adicional la podemos imagi-
nar como una etiqueta asociada a cada una de las observaciones que tenemos
disponibles. De esta manera, el algoritmo puede corregir y adaptar su configu-

racion gracias a la informacién contenida en estas etiquetas.

Si el contenido de las etiquetas de nuestra variable target son valores numeéri-
cos (reales), es decir, representa un valor numérico, estamos ante un problema
de regresion. Imaginad que son alturas de diferentes objetos, nuestro proble-
ma puede ser como a partir de los datos disponibles (peso, tipo objeto, color...)

Metodologia CRISP - DM

En ciertos entornos y en
algunas industrias se sigue la
metodologia denominada
CRISP (cross-industry standard
process for data mining), que
en lineas generales se parece
a la descrita en este
subapartado.

Enlace de interés

Para més informacién
podéis consultar el
siguiente enlace:
https://www.the-modeling-
agency.com/crisp-dm.pdf
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podemos predecir su altura. En el siguiente grafico se muestra este concepto
de método supervisado de regresion (ver figura 1).

Figura 1. Método supervisado - regresién
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La otra situacién que podemos encontrar en el contenido de la variable target
es una categoria (un factor). En el caso de que las etiquetas representen una
categoria, entonces estamos ante un problema de clasificacion.

Figura 2. Método supervisado - clasificacion
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1.3.2. Métodos de aprendizaje no supervisado

En el caso de los métodos no supervisados, no se dispone de informacién adi-
cional (no tenemos ninguna variable que podamos identificar como target). En
estas situaciones donde todas las variables tienen la misma importancia y se
persigue el objetivo de agrupar, los métodos no supervisados son la solucién.
Esta aproximacién permite obtener conocimiento de la estructura original de
los datos realizando agrupaciones de aquellas observaciones similares (se asig-
naran al mismo cldster), mientras que las observaciones no similares seran

asignadas a clasteres distintos.

Figura 3. Método no supervisado - clister
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Métodos de aprendizaje reforzado

Este tipo de metodologia no sera tratada, pero ha tenido y tiene mucho interés
en la comunidad cientifica por su capacidad de adaptarse a problemas com-
plejos. Basicamente, se basa en programar un agente para que este aprenda en
un entorno (que representa el problema) realizando diferentes operaciones y
viendo y evaluando los resultados. De esta manera, puede aprender estrategias
Optimas para el problema en cuestion.

{Qué tipos de problemas estan indicados para estos métodos? Se pueden resol-
ver una gran variedad de problemas diferentes mediante reinforcement learning
(RL). Debido a que los agentes de RL pueden aprender sin la supervisiéon de un
experto, el tipo de problemas que mejor se adapta a RL son problemas com-
plejos donde no parece haber una solucion directa o facilmente programable:
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e Game playing: identificar las estrategias de movimiento o acciones que
realizar en un juego. La aproximacion RL permite eliminar la necesidad de
especificar reglas manualmente; los agentes aprenden simplemente jugan-
do el juego. Para juegos de dos jugadores como el Go, los agentes pueden
entrenarse jugando contra otros jugadores (humanos o no).

o Complex control problems: la resolucion de problemas de control, como
la programacién del ascensor de un edificio, o la resolucién de sistemas
de control para navegacion aérea, o la resolucién de sistemas de fabrica-
cion automatizados. Todas estas situaciones se caracterizan por representar

problemas de control dificiles y no lineales.

1.4. Overfitting y underfitting

Debemos tener precaucion en la aplicacion de los métodos de ML para no
incurrir en problemas de overfitting o underfitting. Estas situaciones deben evi-

tarse para garantizar que el modelo generaliza suficientemente.

Esta situacion queda de manifiesto en las siguientes representaciones graficas.
En la figura 4 podemos apreciar unos datos y un primer ajuste claramente
insuficiente por no representar lo que los datos muestran. El ajuste lineal no
generaliza correctamente. En la figura 5 podemos entender que los dos ajustes
parecen razonables. Es decir, el modelo parece que se ajusta a los datos y obtie-
ne una buena generalizacion. La siguientes representaciones que configuran
ajustes polinémicos de orden 4, 5, 6 y 7, respectivamente, ofrecen visiones

cada vez mas exageradas de overfitting.

Figura 4. Datos que ajustar y modelo lineal (ejemplo de underfitting)
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Figura 5. Modelo polinémico de orden 2 y 3 (parecen buenos ajustes)

La situacién visualizada no presenta dudas en la interpretacién. Hay pocos
datos y el efecto es claramente visible. Cuando estemos delante de problemas
con millones de datos donde la representacion grafica no sea posible, debe-
mos garantizar que los modelos no estan en situacién de overfitting, lo que

implicaria que el modelo no sera capaz de generalizar.

Figura 6. Modelo polinémico de orden 4 y 5 (parecen ajustes muy forzados, casi overfitting)




© FUOC e PID_00264729 19

Técnicas de clasificacion supervised learning

Figura 7. Modelo polinémico de orden 6y 7 (overfitting)

({Como podemos evitar estos problemas? Con meétodos que utilicen dos con-
juntos de datos: uno para el entrenamiento y otro para el test. Muchas de
las metodologias de ML se desarrollan pensando en como evitar estos proble-
mas. En regresion y deep learning se disefian soluciones via regularizacion para

evitar el overfitting.

Graficamente podemos entender el modelo como un sistema que intenta al-

canzar un objetivo (diana). En esta diana se dan dos tipos de problemaéticas:

e Sesgo (bias)
e Varianza

¢Por qué aparecen estas problematicas? (ver figura 8)

Al analizar la prediccién de un modelo, es importante comprender los
dos tipos de errores que podemos cometer (sesgo y varianza). Existe
una compensacion entre la capacidad de un modelo para minimizar el
sesgo y la varianza. Entender adecuadamente estos dos mecanismos de
generacion de errores nos ayuda a construir modelos precisos y a evitar
overfitting. El concepto de sesgo se visualiza como la diferencia entre la
prediccion promedio de nuestro modelo y el valor correcto que estamos
tratando de predecir (ver de nuevo la figura 8). El concepto de varianza
como representacion de la variabilidad de la prediccién nos indica la
dispersion de nuestros datos. Si tenemos una variacion alta, el modelo

no generaliza correctamente.
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Figura 8. Representacién visual del efecto del sesgo y la varianza en los sistemas de
clasificacién
Low Wariance High Variance

a5

Low Bi

High Bias

Observad que, en el aprendizaje supervisado, el ajuste excesivo ocurre cuando nuestro modelo captura el ruido junto con el
patrén subyacente en los datos. Si sobreentrenamos a nuestro modelo, tendremos bajo sesgo y varianza alta.
Fuente: https://www.kdnuggets.com/2016/08/bias-variance-tradeoff-overview.html

1.5. Training vy testing

La tinica forma de garantizar que un modelo generaliza de manera aceptable
es si el modelo se pone a prueba con datos no vistos. La separacion de nuestros
datos en conjuntos de training (entrenamiento) y testing (pruebas) es una parte

importante de la evaluacion de modelos en ML.

Analicemos los conjuntos de datos:

e Training: Corresponde a la muestra de datos utilizada para ajustar el mo-
delo. Puede representar entre un 50 y un 80 % del total de los datos dispo-
nibles. En este conjunto de datos se realiza la estimacioén del modelo, pero

no se evaltaa el modelo con este conjunto de datos.

e Testing: Corresponde al subconjunto de datos utilizado para proporcionar
una evaluacién imparcial de nuestro modelo. La evaluacién garantiza que
las medidas de rendimiento se obtienen con observaciones que el modelo

no ha visto nunca.
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En ocasiones se utiliza un tercer data set, denominado Validation. Se utiliza
para reajustar el modelo seleccionado. Este reajuste del modelo sera el que

posteriormente se utilizara con los datos de test.

Consideraciones importantes: el conjunto de los datos de test propor-
ciona la mejor estrategia para evaluar el modelo. Solo se utiliza una vez
que el modelo estd completamente ajustado. El conjunto de test es ge-
neralmente el que se usa para evaluar los modelos en una competicién
(por ejemplo, las que se desarrollan en Kaggle). El error que se comete al
ajustar el modelo con el conjunto de datos test corresponde a un error
de generalizacion (ver figura 9).

Figura 9. Efecto de los errores sobre el conjunto de datos de training y de testing y el efecto
en el sesgo y la varianza

i High Bias High Variance

Error

Validation Error

Model Complexity

Fuente: ver AA

La division del conjunto de datos se puede visualizar en la siguiente represen-

tacion (ver figura 10).

Figura 10. Particién del conjunto de datos en training, validation y testing

Dataset )
BN
P i =
Training Validation Test

Set Set Set

Fuente: ver AA
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En ocasiones, para evitar perder parte de los datos que quiza podrian ayudar en
la etapa de training y que se utilizan para el testing, conviene definir una estra-
tegia de actuacion diferente. Esta estrategia se conoce como Cross-Validation.
La idea es hacer k pliegues en el conjunto de datos de modo que (k- 1) se
utilizan para el training y uno para el testing (ver figura 11). El resultado que
se ofrece en estas situaciones es el promedio de los valores de rendimiento de

cada uno de los resultados sobre el conjunto test.

Figura 11. K fold cross-validation
D Validation Set
- Training Set

Round 1 Round 2 Round 3 Round 10

Validation g3, 90% 91% 95%
Accuracy:

Final Accuracy = Average(Round 1, Round 2, ...)

Fuente: https://bit.ly/2llpQOq

1.6. Evaluation

La mayoria de los modelos de clasificacién utilizan una matriz de confusion.
De los resultados obtenidos en la matriz de confusion se pueden extraer los
siguientes indicadores:

o TP TP
Sens = True Positive Rate = T = TP+ IN
. TN TN

Spec = True Negative Rate = N = TN+ TP
Prev = P _ TP +FN
~ Total Obs ~ Total Obs

Figura 12. Confusién Matrix
Actual
. False (0) . True (1)
. False (0) True Negative (TN) False Negative (FN)

Predicted

True (1) False Positive (FP) True Positive (TP)
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Podemos obtener los valores de sensibilidad, especificidad, prevalance y otros
asociados a la matriz de confusiéon muy facilmente utilizando la funcion con-

fusionMatrix de la libreria caret.

Otras de las medidas que podemos obtener son las siguientes:

e Accuracy: jen total, cudntas veces el clasificador es ok? (TP+TN)/total.

e Misclassification Rate: jen total, cuantas veces el clasificador es ko?
(FP+FN)/total.

e True Positive Rate: cuando en realidad es yes, jcuantas veces predecimos el
yes? TP/actual yes. (Atencién: también se denomina Sensitivity o Recall).

o False Positive Rate: cuando en realidad es no, ;jcuantas veces predecimos el
yes? FP/actual no.

e True Negative Rate: cuando en realidad es no, jcuantas veces predecimos el
no? TN/actual no. (Atencién: también se denomina Specificity = 1 - FPR).

e Precision: cuando predice el yes, jcudntas veces es ok? TP/predicted yes.

e Prevalence: jcudntas veces el yes en realidad ocurre? Actual yes/total.

e Null Error Rate: ;cudntas veces no predeciremos correctamente si utiliza-
mos como valor que predecir el valor de la clase mas numerosa?

e F Score: es una media harmoénica de True Positive Rate (recall) y Precision.

e ROC Curve: es un grafico habitualmente usado para representar el rendi-
miento de un clasificador sobre todos los umbrales posibles. Se genera al
trazar la True Positive Rate (eje y) contra la False Positive Rate (eje x) a
medida que varia el umbral para asignar observaciones a una clase dada.
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2. Métodos de regresion y de clasificacion

2.1. Introduccion

Como hemos visto, los métodos de aprendizaje supervisado se pueden dividir
en métodos de regresién y en métodos de clasificacién. La principal diferen-
cia entre las dos aproximaciones es el tipo de previsiéon que realizamos: si la
prediccién es una etiqueta, entonces tenemos un problema de clasificacion.
Si la prediccion corresponde a un valor numérico, entonces estamos ante un

problema de regresion.

A continuacién vamos a detallar los métodos de regresion estdndar y los més
modernos asociados a la regresion penalizada (con diversas aplicaciones en el
entorno de grandes conjuntos de datos). Finalizaremos con dos tipos de méto-
dos que se aplican en una tipologia de modelos muy habituales en noticias y
medios de comunicacién (con un gran impacto en aplicaciones reales), como

son los métodos de redes neuronales y los de deep learning.

2.2. Métodos de regresion

Los métodos de regresion tienen como principal objetivo predecir una variable
respuesta (que habitualmente escribimos como Y) a partir de un conjunto de
variables explicativas (que representamos con X1,X,...,Xy).

Ejemplos que podemos describir:

e Predecir el nimero de transistores integrados en un chip para el afio 2020.

e Predecir el consumo de un vehiculo a partir de su potencia.

e Predecir los precios de venta de viviendas a partir de los metros cuadrados
y el nimero de habitaciones.

e Predecir el mejor precio de venta para coches de segunda mano.

e Predecir la probabilidad de fallo de un sistema de combustién en una lan-

zadera espacial.

Todos estos ejemplos tienen en comin que, a partir de un conjunto de varia-
bles explicativas, estas nos permiten obtener una estimacion sobre la variable
objeto de estudio o de interés (target variable).
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2.2.1. Objetivos de los modelos de regresion

Podemos resumir de una forma concisa los objetivos de los modelos de regre-

sion.

Definicién: Los modelos de regresion tienen como objetivo caracterizar
la relacion estadistica de la variable respuesta Y con las explicativas X.

A partir de este modelo se pueden resolver dos problemas tipicos:

1) Problemas de prediccidon: como a partir del conocimiento de la variable
explicativa X predecimos la variable objetivo o respuesta Y.

2) Problemas de inferencia: como cambia el valor previsto de Y si cambia-
mos algunas de las columnas de X.

El modelo de regresion lineal plantea una relacién lineal entre las variables

explicativas y la respuesta:

Y=00+P1X1+...+PnXn+e

Si observamos el modelo, aparece una parte determinista descrita por la recta
(ecuacién matematica de un hiperplano) y otra no determinista €, que corres-

ponde al error.

2.2.2. Hipoétesis del modelo de regresion y etapas de analisis

La hipotesis béasica del modelo de regresion es que existe una relacion
lineal entre dos variables: una variable Y, que llamaremos variable res-
puesta, y otra variable X, que llamaremos variable independiente o ex-
plicativa. Ambas variables se relacionan a través de la ecuaciéon de una
recta.

Y =0 +P1X1+e€

En su formulacién mas sencilla, el modelo relaciona la variable Y con una

funcion lineal de la variable X mas un término de error e. Suponemos que cada
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error se distribuye de forma idéntica e independiente como una distribucién

normal con media cero y con una desviacion o2. Podemos escribirlo como:

e;DII ~ Norm(0,0?)

La ecuacion de la recta tienes los parametros fy, que corresponde a la ordenada
en el origen, y el pardmetro 1, que se interpreta como la pendiente de la recta.

Otro pardmetro que queda asociado con el modelo es la desviacion del error o.

Desde una perspectiva del andlisis estadistico, las etapas que deberiamos seguir
para modelar nuestros datos como un modelo de regresion lineal simple serian

las siguientes.

Paso uno: analisis exploratorio de los datos

La idea de este apartado es contrastar que tiene sentido aplicar un modelo
lineal entre ambas variables. Para verificar la idoneidad del modelo lineal,

podemos realizar alguno de estos pasos (o todos):

e Verificacion de la distribucion de los datos asociados a la variable respuesta
y a la variable independiente.

e Diagrama entre la variable respuesta y la variable explicativa.

e Cdlculo del coeficiente de correlacion entre la variable X e Y.

Se pueden obtener medidas numéricas del grado de asociacion:

e [l test de rango de Spearman es una medida no paramétrica de la asocia-

cién monotoénica entre dos variables numeéricas.

e El test de correlaciéon de rango de Kendall es otra medida no paramétrica
de la asociacion, basada en la concordancia o discordancia de los pares x,y.

with (mtcars, cor (mpg, hp))
with (mtcars, cor.test (mpg, hp, method="spearman"))

with (mtcars, cor.test (mpg, hp,method="kendall"))

Valores del p-value inferiores a 0.05 resuelven el contraste en la direccion de
que hay evidencias para afirmar que existe correlacion lineal entre las varia-
bles.
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Paso dos: ajuste del modelo lineal

El ajuste del modelo que implica la estimacién de los pardmetros asociados al
modelo. Esta etapa se puede realizar con la instruccién base de R Im o también

con la funcion mas general glm.

El resultado de estas dos funciones es la lista estimada de los parametros del

modelo.

Como R permite especificar formulas estadisticas, la propuesta de sintaxis es

muy simple y coherente:

variable respuesta ~ variables explicativas o predictoras

La interpretacién que debemos hacer de ~ es: es modelado como una funcion de.
Por tanto, podemos especificar en el caso del fichero mtcars:

modl <- 1lm(mpg ~ hp, data=mtcars)

que leemos como: estimar un modelo de regresion lineal (Im) donde la varia-
ble respuesta es mpg (consumo) y la variable explicativa es hp.

Formalmente, estamos modelando la siguiente situacion:

Yinpg = Po + P1Xpp + €

El uso de la notacién X; + X, se interpreta dentro de la férmula como afiadir
otro predictor. Por ejemplo:

modl <- lm(mpg ~ hp + disp, data=mtcars)

indica que estamos modelando la variable consumo, como una funcién lineal
de la potencia y del volumen del motor. Matemdticamente, se expresaria:

Yinpg = Po + B1Xnp + P2 Xaisp + €

e + para afiadir variables +wt

e — para eliminar variables -wt

e : para afiadir interaccion entre dos variables wt : hp

e x para incluir en el modelo las variables especificadas y la interaccién entre
ellas wt x hp
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| para condicionar wt|jam

" para incluir interacciones hasta el exponente indicado (hp + wt + disp) "3
e [ para incluir la variable como se indica entre paréntesis I(hp + wt)
1 para hacer referencia a la ordenada en el origen -1 indica regresién a

través del origen (0,0)

. para indicar el conjunto de todas las variables

Por ejemplo, estos tres modelos daran el mismo resultado porque hacen refe-

rencia al mismo tipo de variables regresoras:

modl <- Im(mpg~ (hpt+twt+disp) "3,data=mtcars)
modl <- lm(mpg~ (hpxwt+disp),data=mtcars)
modl <- lm(mpg~hp+wt+disp+hp:wt+hp:disptwt:dispt+hp:wt:disp,data=mtcars)

es decir, modelan

Yinpg = Po+B1.Xpp+B2Xwe+P3 X aisp+BaXpnp Xwe s Xinp X aisp+P a Xowt X aisp+B 4 Xop Xowe X isp+€

Paso tres: resolucion de cuestiones de inferencia

En este apartado nos podemos preguntar si los parametros de la ecuacion de la
recta son estadisticamente significativos. Este contraste de hipoétesis se puede

resolver de manera sencilla observando los valores p value.

Para el parametro correspondiente a la ordenada en el origen, si el contraste de
hipotesis nos da evidencias de que no puede ser cero, la interpretacion es que
el modelo debe contener este parametro. Para el paradmetro de la pendiente se
realiza el mismo contraste de hipotesis, esperando que tengamos evidencias
de que no es cierta la hipodtesis nula y de que, por tanto, si que hay pendiente

en el modelo.

No es habitual calcular la significacion para la desviacion. Si que desde una
perspectiva estadistica se calcula si los coeficientes de la recta en su totalidad
son significativos. Este contraste se realiza con la informacion facilitada por el

estadistico F.

La informacién que habitualmente obtenemos de la etapa de estimacién per-

mite realizar inferencia sobre los pardmetros del modelo.

Coefficients:
Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 5.255e+01 9.596e+00 5.476 1.25e-05 *x«*
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hp -1.426e-01 8.282e-02 -1.722 0.0980
wt -7.511e+00 3.722e+00 -2.018 0.0549
disp -6.416e-02 9.324e-02 -0.688 0.4980
hp:wt 2.614e-02 2.936e-02 0.890 0.3822
hp:disp 3.297e-04 4.180e-04 0.789 0.4379
wt:disp 1.237e-02 2.598e-02 0.476 0.6382
hp:wt:disp -6.295e-05 1.203e-04 -0.523 0.6055

Signif. codes: 0 ‘xxx’" 0.001 ‘xx’” 0.01 '«” 0.05 . 0.1 " 1

Residual standard error: 2.269 on 24 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8903,Adjusted R-squared: 0.8583
F-statistic: 27.82 on 7 and 24 DF, p-value: 4.908e-10

En esta salida observamos los valores correspondientes a la estimacion de los

parametros de la recta (hiperplano). La interpretacion linea de (intercept):

Po = 52,55; 385, = 9,5; ;@ =5,47
’ S,

De forma directa se visualiza la Gltima columna para verificar si el pardmetro
es estadisticamente significativo. Observad que en este ejemplo Gnicamente la
ordenada en el origen es significativa. Los pardmetros asociados a las variables

hp y wt estan ligeramente por encima del valor habitual de corte (0.05).

Otros valores que obtenemos son la estimacion de la desviacion del error: Je,

que nos da 2.269. Tenemos también la medida de R?, de Rﬁdi y del estadistico
F, que se asocia al efecto colectivo de todas las variables predictoras sobre la

variable de respuesta.

Paso cuatro: verificacion de los residuos

Esta verificacion se puede realizar de una forma visual o a través de diferentes
medidas estadisticas. La manera mas directa y simple es representar un dia-
grama donde en el eje de las ordenadas aparece la variable del error y en el
eje de las abscisas situamos la estimacién de la variable respuesta. Con este
grafico podemos observar si los errores se distribuyen de forma independiente
e idéntica alrededor del cero, si la varianza es constante, si no existe correla-
cion entre los errores y si la distribucion de los errores sigue una distribuciéon
normal. En la figura 13 se observa el resultado de visualizar los residuos del
modelo ajustado.

modl <- 1lm(mpg~ (hp*wt+disp),data=mtcars)
plot (modl)
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Figura 13. Graficos asociados a la etapa de analisis de los residuos
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(Podemos visualmente identificar y garantizar que las hipotesis del modelo se

cumplen?

Paso cinco: evaluacion del modelo

Si tenemos intencién de ajustar diferentes modelos, puede ser interesante ob-

tener medidas de la bondad del ajuste del modelo:

e Criterio de informacién de Akaike

e Criterio de informacion bayesiano

e Coeficiente Cp (es equivalente al AIC en el caso de regresion lineal gaus-

siana)
e Coeficiente R cuadrado y coeficiente R cuadrado ajustado

e Coeficiente VIF (variance inflation factor)

Criterio de informacién de Akaike:

AIC(M) = -2logL(M) + 2p(M)
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donde £(M) representa la funcién de verosimilitud del modelo M evaluada en
el valor MLE (maximum likelihood estimator), y p(M) representa el nimero de
predictores del modelo (grados de libertad del modelo).

Criterio de informacién bayesiano:

BIC(M) =-2logL(M) + p(M)logn

En el caso de tener un modelo con k parametros: entonces p(M) = k, que es
una notaciéon méas comun. Podemos interpretar AIC y BIC como estimadores
de la calidad relativa de los modelos evaluados para un conjunto de datos.
Ambas medidas tratan de evitar el overfitting introduciendo un término de
penalizacién sobre el nimero de parametros. El término de penalizacién es

mayor en BIC que en AIC.

El coeficiente R? se utiliza para hacer una interpretaciéon del porcentaje de
variacion explicado por el modelo, pero no es muy recomendable como me-

dida para evaluar modelos. Es una medida totalmente errénea para usar en la

2
adj*

seleccién de modelos. ;Por qué? Una mejor alternativa es el coeficiente R
El coeficiente VIF se usa para identificar multicolinealidad. En realidad, pode-
mos interpretar el VIF como un indice que mide cudnto aumenta la varianza
de un coeficiente de regresién estimado debido a la colinealidad.

Paso seis: explotacion del modelo

La explotacién del modelo se puede dividir en dos apartados diferenciados.
El primero corresponderia a la prediccion de la variable respuesta de nuevas
observaciones. En esta situacién nos preguntamos dado un valor de x cudl
va ser el valor respuesta. Obviamente, al estar modelando estadisticamente

deberemos cuantificar el error asociado a esta prediccion.

Al realizar predicciones debemos ser cautos al preguntarnos por la respuesta
de la variable y cuando la variable x toma diferentes valores. Si la variable x
toma valores dentro del rango de valores observados, decimos que la predic-
cioén corresponde a una interpolacién. Este tipo de previsiones tiene al menos
la garantia de que disponemos de datos dentro del rango preguntado. Si el
valor de la variable x esta fuera del rango de valores de la variable, entonces
decimos que estamos ante una prediccion extrapolativa. En este caso, aunque
obtengamos un valor de prediccién, hay que ser cautelosos porque no hay

datos para sustentar que el modelo es de aplicaciéon también en esta situacion.
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Otro posible uso del modelo es interpretar lo que sucede por cada incremento
unitario que la variable explicativa tenga. Es decir, como va a variar la variable

respuesta por cada incremento o decremento de la variable explicativa.

2.2.3. Ejemplo de regresion simple

Vamos a desarrollar un ejemplo de analisis estadistico para resolver el pro-
blema de qué variables inciden en la variable de consumo: mpg (millas por
galon) mediante un modelo de regresion lineal simple y a continuacién por
medio de uno multiple.

EDA sobre el problema

La parte descriptiva corresponde en este caso a dos variables: consumo como
variable respuesta (mpg) y potencia como variable explicativa (hp).

data (mtcars)

# Descriptive Statistics
ggplot (mtcars, aes (x=mpg) ) + geom_histogram()
ggplot (mtcars, aes (x=hp) )+ geom_histogram/()

ggplot (mtcars, aes (x=hp, y=mpg) ) +geom_point ()

Figura 14. Representacion de las distribuciones asociadas a la variabley =mpgax=hpy
scatter plot de ambas variables

count
count
mpg

10 20 30 100 200 300 100 200 300
mpg hp hp
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Estimacion de los parametros del modelo

El procedimiento para describir un modelo en R es relativamente simple: nom-
bre de la variable respuesta seguido de tilde ~ (ALT + 126) y nombre de la o las

variables explicativas tal como se ha comentado anteriormente.

modl <- Ilm(mpg ~ hp, data=mtcars)

summary (modl)

Los coeficientes estimados:

Estimate  Std. Error tvalue Pr(> [t])
(Intercept) 30.0989 1.6339 18.42 0.0000
hp -0.0682 0.0101 -6.74 0.0000

Los valores estimados adicionales son:

Residual standard error: 3.863 on 30 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6024,Adjusted R-squared: 0.5892
F-statistic: 45.46 on 1 and 30 DF, p-value: 1.788e-07

Inferencia parametros del modelo

Como todos los parametros estimados tienen valores p-values mas pequefios

del 5%, podemos asegurar que son estadisticamente significativos.

En caso de que algin pardmetro no estuviera por debajo del 5%, deberiamos
descartarlo y proceder a reestimar otro modelo sin la variable asociada a este

parametro.

Analisis de los residuos

Si todas las condiciones siguientes se verifican con la observaciéon de los grafi-

cos de la figura 15:

o linealidad: la relacién entre X e Y es lineal;

e homoscedasticidad: la varianza de los residuos es la misma para cualquier
valor dado de X (o de ¥);

e independencia: todas las observaciones (errores) son independientes entre
ellas;

e normalidad: Y se distribuye normalmente para cualquier valor dado de X,

entonces podemos afirmar que el modelo es estadisticamente correcto.



© FUOC e PID_00264729 34 Técnicas de clasificacion supervised learning

Figura 15. Representacién de las visualizaciones del andlisis de los residuos para el modelo
estimado
Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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Podemos ver que el modelo no cumple con las suposiciones que deberia. So-
. 2 . . Enlace de interés
lucién: cambiar de modelo, mejorarlo, etc.

Para complementar la
interpretacion de los
residuos y observar la

mos realizar la fase de explotacion e interpretacién del modelo. creacion de un gréfico paso
a paso, podéis consultar:
https://bit.ly/2TU6020

En el supuesto de que consideraramos la fase de verificacion correcta, podria-

Explotaciéon del modelo

La figura 16 visualiza dos graficos. El primero corresponde a la estimacion de
la recta, asi como una zona sombreada que sefiala el error en la prediccion.
Cuanto mas nos separamos del centro de los datos, mas error se comete. El

segundo grafico estd de nuevo asociado a los errores.
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Figura 16. Representacion de la recta estimada entre mpg y hp, y gréfico de los errores
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2.2.4. Estimacion automatica de modelos

En el caso de tener muchas variables disponibles, es posible utilizar alguno de

los métodos que permite seleccionar el mejor modelo a partir de alguno de los

criterios que anteriormente se han descrito.

Imaginad que hemos de buscar el mejor modelo para la variable mpg del fi-

chero mtcars.

La libreria leaps permite automatizar el proceso.

library (leaps)

mtFM = regsubsets (mpg~., data = mtcars)

mtFMsum = summary (mtFM)

names (mtFMsum)

# Obtenemos el numero de variable déptimo utilizando Cp
which.min (mtFMsumry$cp)

# Con el valor de 3 variables obtenemos el mejor valor

# Obtenemos el numero de variable déptimo utilizando BIC

which.min (reg.summarys$bic)

# Visualizamos el modelo

coef (regfit.full, 3)
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La pregunta que nos formularmos es: ;Es este el mejor modelo que podemos

encontrar?

La propuesta 6ptima para leaps:

(Intercept) wt gsec am

9.617781 -3.916504 1.225886 2.935837

Las librerias MASS con el método stepAIC y la libreria caret también:

library (caret)

# Train the model

step <- train(mpg ~., data = mtcars,
method = "lmStepAIC",
trace = FALSE

)

# Model accuracy

stepS$results

# Final model coefficients

step$finalModel

# Summary of the model

summary (step$finalModel)

Observad que en este caso hay un modelo equivalente para los dos procedi-

mientos:

> summary (step$finalModel)

Call:
Ilm(formula = .outcome ~ wt + gsec + am, data = dat)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-3.4811 -1.5555 -0.7257 1.4110 4.6610

Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])

(Intercept) 9.6178 6.9596 1.382 0.177915

wt -3.9165 0.7112 -5.507 6.95e-06 **x*
gsec 1.2259 0.2887 4.247 0.000216 *x*x%
am 2.9358 1.4109 2.081 0.046716 =

Signif. codes: 0 ‘x*x’ 0.001 ‘x%’ 0.01 '’ 0.05 '.” 0.1 Y’ 1
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Residual standard error: 2.459 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8497,Adjusted R-squared: 0.8336
F-statistic: 52.75 on 3 and 28 DF, p-value: 1.2le-11

¢Es este modelo estadisticamente correcto?

¢{Qué sucede si se comparan con los resultados aplicando la estrategia de dos
conjuntos de datos (training y testing) para tener medidas de estimacion del
modelo mucho mas ajustadas? Utilizad la libreria caret para seleccionar el
mejor modelo utilizando como ayuda la direccion https://bit.ly/2V1ohqr.

2.2.5. Métodos de regresion logistica

Si la relacion entre las variables no es lineal y tenemos que la variable res-
puesta toma valores de O y 1, es decir, actia como una variable binaria, la
aplicacion de una regresion lineal no dard buenos resultados. En estos casos
es recomendable utilizar la formulacién de R glm, que permite incluir otras
distribuciones y optar por la regresion logistica.

Tanto la regresion lineal descrita anteriormente como la regresion logistica
son tipos de modelos lineales generalizados que pueden representarse con la

misma modelizacion:
2
Y|X=XNN([.J)()+[?)1X1+..,+[3)p,1Xp,1, o )

La regresion logistica se define de manera similar a la lineal:

]Og (%) =Po+P1x1+...+ f)p_lxp-l

Podemos observar que el calculo de la respuesta no es directo. Es decir, la
parte izquierda de la ecuacién con la variable de respuesta se conoce como log
odds. En un contexto binario, las probabilidades son la probabilidad de que
un evento positivo Y = 1 dividido por la probabilidad de un evento negativo
Y=0.

p(x) =P[Y=1|X=x]
1-p(x) PIY=0|X=x]

La ecuacién de regresion logistica garantiza que se calcula un valor entre O
y 1. La transformacién logit inversa lo garantiza, con lo que resulta en una
prediccion de probabilidad “directa”.



© FUOC e PID_00264729 38 Técnicas de clasificacion supervised learning

ePo+Prxin+-+Bp1xip-1)

pxi) =P[Y;=1]|X;=x;] =

1 + ePo+Brxiv+--+Bp-1 X1

Observad que es una prediccion de probabilidad, no un valor numérico. Este

valor de probabilidad debe traducirse en una prediccion categorica. oD Ty eion

3 Este modelo se puede

En R usariamos: extender al caso de que la
variable respuesta Y tome
més de dos valores.

#logistic regression model

model <- glm(am ~ hp + mpg + disp, data=mtcars, family="binomial")

2.3. Regresion penalizada

Existen una serie de métodos para eludir los efectos adversos de alguno de
los problemas de la regresion. De entre estos problemas podemos citar, entre
otros, el de la multicolinealidad (variables que entre ellas estan altamente co-
rrelacionadas), el de la seleccion de caracteristicas (problema cuando hay mu-
chas variables) o también el de la generalizacién. Los métodos de regresion
penalizada facilitan la construccién de modelos mas robustos y parsimonio-

SOS.

(Cual es la forma de realizar la penalizacion? En funcion de la penalizacion

tenemos tres métodos:

e LASSO
e Ridge
o Elastic Net

2.3.1. LASSO

La regresion LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) reduce
los coeficientes de regresion hacia cero al penalizar el modelo de regresion
con un término de penalizaciéon denominado norma L, (utiliza la suma del
valor absoluto de los coeficientes). Esta penalizacion tiene el efecto de obligar
a algunas de las estimaciones de los coeficientes, con una contribucién menor

al modelo, a ser cero (tiende a eliminarlas).

La mejor seleccién depende del parametro libre A.

El hecho de obtener coeficientes a cero permite simplificar el modelo. Ademas,
facilita la interpretacion al reducir el conjunto de predictores.
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Como puntos negativos del procedimiento podemos citar que cuando el na-
mero de variables es superior al nimero de observaciones (p > n), LASSO
selecciona como maximo » variables. En variables agrupadas LASSO no reali-
za una seleccion agrupada y tiende a seleccionar una variable de un grupo e

ignorar las otras.

2.3.2. Ridge y Elastic Net

La regresién via Ridge realiza la regularizacion tipo L,, es decir, agrega una
penalizacién equivalente al cuadrado de la magnitud de los coeficientes.

La aproximacion Elastic Net actia como una propuesta que combina las apro-
ximaciones de LASSO y Ridge Regression.

Algunas diferencias que podemos identificar entre las tres variantes de regre-

sién penalizada son:

e La aproximacién LASSO hace una seleccion sparse, mientras que Ridge no.

e La aproximacién Ridge reduce los dos coeficientes cuando identifica varia-
bles altamente correlacionadas. LASSO es un tanto indiferente y general-
mente elige uno sobre el otro.

e La aproximacion Ridge penaliza a los coeficientes § mas grandes (por el

efecto de la métrica L, en el término de penalizacién). LASSO penaliza de

manera mas uniforme.

En general, la aproximacion via Elastic Net es un compromiso entre las dos

aproximaciones.

2.3.3. Regresion penalizada con R

Se utilizara la libreria glmnet.

El procedimiento que seguiremos es verificar todas las aproximaciones.

e LASSO: establecer la a = 1 en la funcién glmnet.
e Ridge: establecer la a = 0 en la funcién glmnet.
e Flastic Net: establecer el valor de a 6ptimo utilizando validacién cruzada

usando la funcién cv.glmnet.

Es importante destacar que la libreria espera objetos de tipo matricial.
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library (glmnet)
# Datos X e Y como matrices
trainx=as.matrix (trainset)

testx=as.matrix (testset)

# Ejemplo para modelo logistico

lasso = glmnet (x=trainx,y=trainxLab, family = "binomial",alpha=1)
plot (lasso, xvar="lambda")

#coeficientes

coef (lasso, s=min (lasso$lambda))

#prediccidén y rendimiento

predlasso=predict (lasso, newx = testx, s = min(lasso$lambda), type = "class")

# de la libraria caret

cconfusionMatrix (predlasso,testset$Class,positive="Positive")
La aproximacion Ridge es igual cambiando el parametro a a O.

ridge = glmnet (x=trainx,y=trainxLab, family = "binomial",alpha=0)

plot (ridge, xvar="lambda")
La aproximacion Elastic Net:
1 X
min & 3 willy Bo + B'x0) + 4 [ (1= @)l |Bl13/2 + o Bl
0/ i=1

elastnet = cv.glmnet (x=trainx,y=trainxLab, family = "binomial", type.measure = "class")

plot (elastnet)

Enlaces de interés

#Coef optimos con mejor lambda
Para complementar la
informacion, es aconsejable
consultar esta referencia:
https://stanford.io/2voWijra
https://stanford.io/2tqLkiE

coef (elastnet, s="lambda.min")

2.4. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (ANN) se pueden considerar métodos de ML

Enlaces de interés

vagamente inspirados por las redes neuronales bioldgicas. La idea de una red

neuronal no es mas que un algoritmo de aprendizaje automatico. Su principal Considerad los dos enlaces
de ejemplo:

interés es la capacidad de aprender a realizar tareas considerando ejemplos y http]s: //&t.ly/ZIlepD

con la ventaja de que no necesitan ser programados con ninguna regla espe- https://bit.ly/2VQ40u3

cifica. Es decir, los datos y el procedimiento hacen el trabajo de adaptarse al
problema propuesto. Las opciones disponibles en R son varias.
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2.5. Deep learning

¢Por qué deep learning? Deep learning es la metodologia de clasificacién maés
exitosa en la actualidad. Quizé se reparte las victorias con el método de Ex-
treme Gradient Boosting. Para verificar estos datos, recomendamos visitar el

siguiente enlace: https://www.kaggle.com/.

Las razones que podemos resaltar que benefician a los métodos de deep learning

son los siguientes:

e Ofrecen rendimientos muy superiores a la mayoria de los métodos existen-

tes.

e Simplicidad en abordar problemas extremadamente complejos (lo eran ha-

ce unos afios).

e Automatiza la parte mas critica en los problemas de machine learning: featu-
re engineering (proceso basado en el conocimiento del dominio de los datos
para crear caracteristicas que permitan a los algoritmos de aprendizaje in-

crementar su rendimiento. Proceso en general dificil y costoso).

e Permite adaptarse al problema con opciones de afiadir capas adicionales

para incrementar la capacidad de representacion.

o Todas las etapas involucradas en deep learning estan simplificadas y empa-

quetadas en la libreria de keras (API de la libreria de Google tensorflow).

Abordar problemas de deep learning lleva en ocasiones asociado el disponer de
maquinas de altas prestaciones. De hecho, podemos disponer de altas presta-
ciones con una tarjeta grafica de coste medio. Es imprescindible disponer de
una GPU en situaciones donde la arquitectura de la red es considerable (pode-
mos llegar a tener que estimar mas de 14 millones de pardmetros). Ejemplos
actuales de GPU del mercado:

e NVIDIA GTX-1080: namero de cores > 2000

e NVIDIA TITAN Xp: namero de cores > 3000 (3840 NVIDIA CUDA cores)

e NVIDIA GEFORCE GTX TITAN Z: niimero de cores > 5000 (5760 NVIDIA
CUDA Cores)

Es importante para sacar el maximo rendimiento a los problemas disponer de
una GPU. Si un procesador normal puede tener de 4 a 16 nudcleos de proce-
samiento en una GPU, el nimero se dispara. Serd cuestion de nuestro presu-

puesto disponer de un modelo u otro.
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2.5.1. Mejoras en los algoritmos

El hecho de disponer de una API como keras permite absoluta flexibilidad y
alternativas para cubrir la mayoria de los escenarios con los que nos podamos
encontrar.

Figura 17. Ejemplo de uso de la libreria keras de RStudio

Deep Learning with Keras : : CHEAT SHEET

Intro

Keras TensorFlow

INSTALLATION

. Define Compile Fit Evaluate Predict The keras R package uses the Python keras library.

Keras is a high-level neural networks API o q You can install all the prerequisites directly from R.
developed with a focus on enabling fast * Model * Batchsize ] ) )
experimentation. It supports multiple back- > Gl - Optimiser - Epochs o EelEp o clees https://keras.rstudio.com/reference/install_keras.html
ends, including TensorFlow, CNTK and Theano. model * Loss . * Validation I * Plot ' * probability Uibrary (keras) See Zinstall_keras

* Multi-GPU " Metrics split install_keras for GPU instructions
TensorFlow is a lower level mathematical model ! - 0
library for building deep neural network .

https://keras.rstudio.com

architectures. The keras R package makes it
easy to use Keras and TensorFlow in R.

https://www. com/books/d learning-with-r

This installs the required libraries in an Anaconda
»
“::f ::::?éﬂ:ﬂ? environment or virtual environment 'r-tensorflow'.

TRAINING AN IMAGE RECOGNIZER ON MNIST DATA

Working with keras models

DEFINE A MODEL
keras_model() Keras Model

keras_model_sequential() Keras Model composed of
a linear stack of layers

multi_gpu_model() Replicates a model on different
GPUs

COMPILE A MODEL

compile(object, optimizer, loss, metrics = NULL)
Configure a Keras model for training

FIT AMODEL

fit(object, x=NULL, y = NULL, batch_size = NULL,
epochs =10, verbose =1, callbacks = NULL, ...)
Train a Keras model for a fixed number of epochs
(iterations)

fit_generator() Fits the model on data yielded batch-
by-batch by a generator

train_on_batch() test_on_batch() Single gradient
update or model evaluation over one batch of

PREDICT

predict() Generate predictions from a Keras model

predict_proba() and predict_classes()
Generates probability or class probability predic
for the input samples

predict_on_batch() Returns predictions for a single

batch of samples

predict_generator() Generates predictions for tl
input samples from a data generator

OTHER MODEL OPERATIONS
summary() Print a summary of a Keras model
export_savedmodel() Export a saved model

get_layer() Retrieves a layer based on either its
name (unique) or index

pop_layer() Remove the last layer in a model

CORE LAYERS
| ]
= layer_input() Input layer

layer_dense() Add a densely-
connected NN layer to an output

tions

layer_activation() Apply an
activation function to an output

layer_dropout() Applies Dropout
to the input

he

layer_reshape() Reshapes an

i= output to a certain shape
MME (ayer_permute() Permute the

dimensions of an input according
- to a given pattern

layer_repeat_vector() Repeats
the input n times

layer_lambda(object, f) Wraps
arbitrary expression as a layer

samples save_model_hdf5(); load_model_hdf5() Save/ la s s o
" . yer_activity_regularization()
Load models using HDFS files .. Layerthat applies an update o
. - the cost function based input
EVALUATE A MODEL serialize_model(); unserialize_model() activity
Serialize a model to an R object
- %3 A ol 100 Mom  layer_masking() Masks a
evaluate(object, x =NULL, y = NULL, batch_size = clone_model() Clone a model instance sequence by using a mask value to
NULL) Evaluate a Keras model <kip timesteps
freeze_weights(); unfreeze_weights() u
g\el:l;::;rgenerator() Evaluates the model on a data Freeze and unfreeze weights ‘ = layer_flatten() Flattens an input
|

RStudio® is a trademark of RStudio, Inc. + CC BY SA RStudio » info@rstudio.co

®Studio

Fuente: https://www.rstudio.com/resources/cheatsheets/

Existian originalmente tres puntos criticos con las redes neuronales:

e la funciones de activacion,
e los esquemas de inicializacién de los pesos de la red y
e los algoritmos de optimizacion global.

Hasta que no se consiguieron operativas de funcionamiento correcto con un
namero considerable de capas, los métodos de deep learning no empezaron a
ocupar el espacio que actualmente ocupan. Muchos avances han facilitado es-
te salto considerable. Se pueden investigar tesis doctorales de hace diez afios,
en diversos campos, como el de procesado digital de la imagen, donde actual-
mente cualquier usuario en treinta minutos utilizando alguna arquitectura de

deep learning y con la API de keras mejorar los resultados ofrecidos.

#input layer: use MNIST images

mnist <- dataset_mnist()

xX_train <- mnistStrain$x; y_train <- mnist$train$y
x_test <- mnistStest$x; y_test <- mnistStestSy

# reshape and rescale

X_train <- array_reshape(x_train, c(nrow(x_train), 784))
x_test <- array_reshape(x_test, c(nrow(x_test), 784))
X_train <- x_train / 255; x_test <- x_test / 255

y_train <- to_categorical(y_train, 10)
y_test <- to_categorical(y_test, 10)

# defining the model and layers

model <- keras_model_sequential()

model %>%
layer_dense(units = 256, activation = 'relu’,

input_shape = c(784)) %>%

layer_dropout(rate = 0.4) %>%
layer_dense(units = 128, activation = 'relu’) %>%
layer_dense(units = 10, activation = 'softmax’)

# compile (define loss and optimizer)
model %>% compile(
loss = 'categorical_crossentropy',
optimizer = optimizer_rmsprop(),
metrics = ¢('accuracy’)

)

#train (fit)

model %>% fit(
x_train, y_train,
epochs =30, batch_size =128,
validation_split=0.2

)

model %>% evaluate(x_test, y._test)
model %>% predict_classes(x_test)

M + 844-448-1212 rstudio.com « Learn more at keras.rstudio.com « keras2.12 « Updated: 2017-12
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¢Hace gracia?

De hecho, en la actualidad, las mejores soluciones deep learning son capaces
de superar a expertos en diferentes disciplinas. Google teste¢ la fiabilidad para
diagnosticar melanomas y la contrasté6 con un equipo experto de dermato-
logos. El resultado es que los algoritmos ofrecen mejores resultados. Experi-
mentos parecidos se han repetido y el resultado es evidente. Estos algoritmos
superan la capacidad de diagnosticar correctamente desde una imagen.

2.5.2. Tipologias de redes neuronales

Existen diferentes arquitecturas de redes neuronales. A continuacién detalla-

mos las mas utilizadas:

e Convolutional Neural Networks (redes neuronales convolucionales)

Enlace de interés

e Long Short-Term Memory

e Recurrent neural networks Es recomendable leer el
. articulo de IBM:
e Deep belief networks https://ibm.co/2N9DS4j

e Deep stacking networks

2.5.3. Convolutional Neural Networks

Estd inspirada biol6gicamente en la arquitectura neuronal del cortex visual. La
arquitectura es particularmente ttil en aplicaciones para procesar imagenes.

Una arquitectura tipica es la mostrada en la figura 18.

Figura 18. Ejemplo de arquitectura de red neuronal convolutiva de Nvidia
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Fuente: https://developer.nvidia.com/discover/convolutional-neural-network

Con la libreria keras la definicién de la arquitectura de la red hace uso de los
meétodos:
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layer_conv_2d(...)

layer_max_pooling 2d(...)

Este procedimiento se puede encadenar para configurar una arquitectura mas
sofisticada. En general, las salidas de estas dos capas son un tensor 3D. Es
decir, una estructura matricial (tensor) con tres dimensiones (altura, anchura

y canal).

2.5.4. Long Short-Term Memory

Este tipo de redes son indicadas para resolver problemas orientados a clasificar,
procesar y hacer predicciones basadas en datos donde existe la variable tiempo
(datos tipo series temporales).

Los problemas de prediccién de series temporales incluyen una amplia gama
de situaciones reales:

e cotizaciones en el mercado de valores (cualquier serie de &mbito economé-
trico),

e procedimiento de prediccion de la siguiente palabra que escribir (en app
tipo movil),

e finalizaciones de composiciones musicales,

o identificacion de las palabras clave de un documento (keywords) y

e procedimientos de traduccion entre idiomas.

En figura 19 se aprecia una de las unidades bésicas de la arquitectura de la red
LSTM.

Figura 19. Ejemplo de arquitectura de red neuronal Long Short-Term Memory
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Fuente: https://developer.nvidia.com/discover/Istm
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Con la libreria keras la definicién de la arquitectura de la red hace uso de los

métodos:

layer_simple_rnn(...)

2.5.5. Api Keras

Segan la informacién facilitada por Rstudio, el package keras pone a disposi-
cion de los usarios de R una interfaz con keras, la API de deep learning centrada

en el rapido prototipaje de modelos deep learning.

Keras ofrece las siguientes caracteristicas:

Permite ejecutar el mismo codigo en CPU o GPU de forma indistinta.

Enlace de interés

e Dispone de una API amigable que permite la rapida experimentacioén de Podemos descargarnos un
resumen de los métodos
asociados a keras en este
enlace:
https://bit.ly/2tnOxiS

los modelos en desarrollo.

e Da soporte a las redes de convolucidn (convolutional networks), con mul-

titud de aplicaciones en el campo de la imagen por computadora, y da
soporte a las redes recurrentes (recurrent networks), con una gran variedad
de ejemplos en el procesamiento de secuencias o cualquier combinacién

de ambas.

e Da soporte a la creacion de cualquier arquitectura arbitraria que el investi-

gador quiera poner a prueba.

e Puede correr por encima de una gran variedad de back-ends, como ten-
sorflow (desarrollado por Google Brain), cntk (desarrollado por Microsoft
Research) o Theano (desarrollada por el Montreal Institute for Learning
Algorithms, MILA, Universidad de Montreal).

2.5.6. Instalacion

Para empezar a utilizar keras, es necesario instalar el package de keras:

install.packages ("keras")

Por defecto, la interfaz de keras R utiliza tensorflow. Para instalar ambos mé-

dulos, es decir, la libreria keras y el back-end de tensorflow, hacemos:

library (keras)

install_keras()
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Debemos tener presente que si nuestro sistema no dispone de Python instala-

do, la instalacion dard un error como el que se muestra a continuacion:

Error: Keras installation failed (no conda binary found)

Install Anaconda for Python 3.x (https://www.anaconda.com/download/#windows)

before installing Keras.

Figura 20. Instalacién de Anaconda para garantizar el correcto uso de keras
236/2017 8:20 Compre:
i 2 Anaconda3 3.3.0 (64-bit) Setup — -3

8 . Installing EA
J ANACONDA Please wait while Anaconda3 5.3.0 (64-bit) is being installed. el

Extract: python-3.7.0-hea74fb7_0.tar.bz2

e b
. Show details

< Back Mext = Cancel

Una vez cargadas las dos librerias, tendremos la instalacion base de CPU por
defecto de keras y tensorflow. Si tenemos alguna GPU tipo Nvidia, como la
Titan XP (NVIDIA CUDA Cores = 3840) o bien la GeForce GTX 1080 (NVIDIA
CUDA Cores = 2560), se indicara en la carga de la libreria.

install_keras (tensorflow = "gpu")

Si no disponemos de ninguna tarjeta GPU, es muy recomendable adquirir
una por un precio razonable. Muchas arquitecturas deep learning necesitan
optimizar mas de 107 pardmetros y este tipo de procesos requieren suficiente

potencia para la computacion distribuida.
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2.5.7. MNIST Example

Vamos a resolver un problema que desde la perspectiva de un humano repre-
senta un ejercicio trivial, como es el reconocimiento de digitos. La resolucién
para un algoritmo es una tarea maytscula. De hecho, como ya hemos comen-
tado en la introduccion, el crecimiento en la popularidad de estos métodos
de deep learning se debe al tipo de problemas que es capaz de resolver y en la

eficacia de los resultados obtenidos.

Para poder realizar el ejercicio correctamente, vamos a necesitar el conjunto
de datos y la libreria keras (ver la figura 21 con una muestra del fichero que
tratamos).

Figura 21. Diagrama con una muestra de los digitos disponibles
en el conjunto de datos MNIST
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Fuente: Josef Steppan - Own work, CC BY-SA 4.0, https://bit.ly/20blf3f

Carga de los datos

Para obtener los datos asociados al problema MNIST se puede acceder a:

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Se puede observar que hay disponible un conjunto de datos correspondientes

a digitos escritos a mano. Estan divididos de la siguiente forma:

e 60.000 muestras en el fichero de entrenamiento (training)

e 10.000 muestras en el fichero de test (testing)

e 60.000 etiquetas asociadas al fichero de entrenamiento (training)
e 10.000 etiquetas asociadas al fichero de test (testing)

Una opcién valida y mucho mas rapida es utilizar los datos de MNIST ya
precargados dentro de la libreria keras.

mnist <- dataset_mnist ()
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La carga del fichero puede tardar unos segundos en funcién de la maquina
disponible.

Downloading data from https://s3.amazonaws.com/img-datasets/mnist.npz

11493376/11490434 [============================== ] - 34s 3us/step

Podemos apreciar que la estructura del objeto MNIST corresponde a dos listas,
una de entrenamiento y otra de test. Cada una de ellas con un tensor de
imagenes y un vector de etiquetas. Recordad que un tensor no es mds que una
estructura dimensional; un vector seria un tensor de 1 dimensién, una matriz
seria un tensor de dimensién 2 y asi sucesivamente. Al hablar de tensor nos

referimos a este tipo de estructura multidimensional.

trainImg <- mnist$train$x # En el objeto trainImg imdgenes entrenamiento
trainLab <- mnist$train$y # Etiquetas
testImg <- mnistS$test$x # En el objeto tesImg imAgenes test

testLab <- mnistS$test$y # etiquetas

Podemos preguntarnos por la distribucién de digitos representados en cada

conjunto de datos (train y test).

require (ggplot2)

require (gridExtra)

resTbl <- table(trainlLab)

resTblDf <- as.data.frame(resTbl)

gpl <- ggplot (resTblDf,aes (trainlab,Freq))+geom_bar (stat = "identity")+ theme_bw ()
resTbl2 <- table(testLab)

resTblDf2 <- as.data.frame (resTbl2)

gp2 <- ggplot (resTblDf2, aes (testlLab,Freq))+geom_bar (stat = "identity")+theme_bw ()
grid.arrange (gpl, gp2,ncol=2)

Se observa una distribucién de los digitos parecida para cada uno de los digitos
presentes en cada uno de los ficheros.

digit <= c()

for(i in 1:10) {

digit[[i]] <= trainImg[i,,]

}

# First 5 digits

#par (mfrow=c(2,5))

for(i in 1:10) {

plot (as.raster (255-digit[[i]],max=255))
}
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Definicion de la arquitectura

Para definir la arquitectura utilizamos los métodos descritos en keras:

deeplLearningNet <- keras_model_sequential () %>%
layer_dense (units=512, activation = "relu", input_shape = c(28%28)) %>%
layer_dense (units=10, activation = "softmax")
Especificacidon de la preparacion de la arquitectura de red
deepLearningNet %>% compile (
optimizer = "rmsprop",
loss = "sparse_categorical_crossentropy",
metrics = c("accuracy")
)
Optimizacion de la arquitectura de red
Se necesita verificar que los valores introducidos en la red estan correctamente
escalados y que estan dentro del rango O y 1. Para hacer esta operacion, keras
facilita esta transformacion.
trainImg <- array_reshape (trainImg, c (60000, 28%x28))
trainImg <- trainImg /255
testImg <- array_reshape(testImg, c (10000, 28%28))
testImg <- testImg /255
deeplLearningNet %>% fit (trainImg, trainLab, epochs = 5, batch_size = 128)

Este es el mensaje que se puede obtener si los datos no tienen correctamente
las dimensiones adecuadas.

Error in py_call_impl (callable, dots$args, dots$Skeywords)
ValueError: Error when checking input:
expected dense_1_input to have 2 dimensions,

but got array with shape (60000, 28, 28)

Si todo funciona correctamente, la salida puede ofrecer un resultado como el

que a continuacioén presentamos:
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2018-10-04 18:36:03.441297: I T:\src\github\tensorflow\tensorflow
\core\platform\cpu_feature_guard.cc:141]
Your CPU supports instructions that this TensorFlow

binary was not compiled to use: AVX2

Epoch 1/5
60000/60000 [ ] — 3s 47us/step - loss: 0.2562 - acc: 0.9263
Epoch 2/5
60000/60000 [ ] - 3s 46us/step - loss: 0.1027 - acc: 0.9699
Epoch 3/5
60000/60000 [ ] - 3s 44us/step - loss: 0.0676 — acc: 0.9791
Epoch 4/5
60000/60000 [================= ] - 3s 43us/step - loss: 0.0497 - acc: 0.9851
Epoch 5/5
60000/60000 [ ] - 3s 43us/step - loss: 0.0376 - acc: 0.9888

Cada iteracion muestra el tiempo total de cada proceso, el valor de la funcién

de pérdida y la medida de la precision.

La evolucién se puede visualizar con un gréfico, que puede ayudar a decidir
si conviene modificar alguno de los pardmetros utilizados para el entrena-

miento.

Figura 22. Evolucién de la funcién de pérdida junto con la evolucién de la precision
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Validacion sobre el conjunto de datos test

Una vez realizado el entrenamiento, podemos evaluar sobre el conjunto de
datos de test.

rendimiento <- deepLearningNet %>% evaluate(testImg, testLab)

Podemos observar que el resultado ofrece una tasa de aciertos del 97.78 %.

Podemos visualizar también los resultados sobre los primeros 20 digitos:

predClass <- deeplearningNet %>% predict_classes(testImg[1:20,])
realClass <- testLab[1:20]

# y apreciar los aciertos

predClass

realClass

realClass == predClass

Para poder visualizar la arquitectura que se ha definido, podemos utilizar el

método summary con el nombre de la red previamente definida.

summary (deepLearningNet)

En la siguiente salida de datos relativa a la arquitectura, vemos el namero de

capas de nuestra red, asi como el nimero de pardmetros que estan asociados

a esta capa.

Layer (type) Output Shape Param #
dense_1 (Dense) (None, 512) 401920
dense_2 (Dense) (None, 10) 5130

Total params: 407,050
Trainable params: 407,050

Non-trainable params: 0O
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Para disponer de los resultados en formato matriz de confusion y facilitar di-
versas medidas de utilidad, podemos hacer uso de la libreria carat y proceder
de la siguiente manera:

# Confusion Matrix
dimt <- length (testLab)
predClass <- deepLearningNet $%>% predict_classes(testImg[l:dimt,])

realClass <- testLab

# use caret to use confusion matrix

resConfMatl <- confusionMatrix (as.factor (predClass),as.factor(realClass))

Matriz de confusion asociada al modelo propuesto:

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 954 0 11 2 2 9 14 2 10 13
1 0 1108 5 2 5 3 3 10 8
2 3 2 922 22 5 6 5 24 13 3
3 1 2 15 898 0 33 1 5 29 12
4 0 0 14 0 901 9 9 6 12 31
5 9 3 3 40 3 775 16 0 43 8
6 10 4 15 2 12 16 906 0 13
7 11 19 2 11 2 943 15 31
8 2 15 32 16 3 23 2 3 814 3
9 0 0 4 9 49 7 0 35 17 902

De esta matriz se derivan los siguientes calculos:

X
Accuracy 0.9123000
Kappa 0.9025170

AccuracyLower 0.9065853
AccuracyUpper 09177733
AccuracyNull 0.1135000

AccuracyPValue  0.0000000
McnemarPValue NaN

Y dado que tenemos informacién asociada a diez posibles clases, podemos
observar el comportamiento de cada clase. Este conjunto de valores de rendi-
miento pueden ayudar a identificar una clase que presente mas problemas o
que presente un comportamiento excepcional (i.e. siempre clasifica correcta-

mente).
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Senst  Specf +Pred -Pred  Prec. Recall F1 Prev.  DetR DetPr BalAc
Cls:0 0973 0993 0938 0997 0938 0973 0955 0.098 0.095 0.102 0.983
Cls:1 0976 0995 0963 0997 0963 0976 0970 0.114 0.111 0.115 0.986
Cls:2 0.893 0991 0917 0988 0917 0.893 0905 0.103 0.092 0.100 0.942
Cls:3 0.889 0989 0902 0988 0902 0.889 0.895 0.101 0.090 0.100 0.939
Cls:4 0918 0991 0918 0991 0918 0918 0918 0.098 0.090 0.098 0.954
Cls:5 0.869 0986 0.861 0987 0.861 0.869 0.865 0.089 0.078 0.090 0.928
Cls:6 0946 0992 0926 0994 0926 0946 0936 0.096 0.091 0.098 0.969
Cls:7 0917 0990 0910 0991 0910 0917 0914 0.103 0.094 0.104 0.953
Cls:8 0.836 0989 0.892 0982 0.892 0836 0.863 0.097 0.081 0.091 0.912
Cls:9 0.894 0987 0.882 0988 0.882 0.894 0.888 0.101 0.090 0.102 0.940

Observacion: la codificaciéon corresponde a:

o Senst = Sensitivity

e Specf = Specificity

e +Pred = Pos Pred Value

e -Pred = Neg Pred Value

e Prec. = Precision

e Recall = Recall

e F1=F1

e Prev = Prevalence

e DetR = Detection Rate

e DetPr = Detection Prevalence

e BalAc = Balanced Accuracy

2.5.8. Ejemplo clasificacién de digitos - 2 (MNIST)

Si repetimos el proceso de una manera mas compacta:

# Define el Modelo: Network Arquitechture

deeplearningNetl <- keras_model_sequential () %>%
layer_dense (units=512, activation = "relu", input_shape = c(28%28)) %>%
layer_dense (units=10, activation = "softmax")

# Compilation Step

deepLearningNetl %>% compile (

optimizer = "rmsprop",
loss = "categorical_crossentropy",
metrics = c("accuracy"))

# Preparing Data
trainImg <- array_reshape (trainImg, c (60000, 28%28))
trainImg <- trainImg /255
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testImg <- array_reshape(testImg, c (10000, 28%28))
testImg <- testImg /255

FHEH A A
trainlLab <- to_categorical (trainLab)
testlLab <- to_categorical (testLab)
FHAH AR A

idddtsdsdad s s AARAREEEEEEEEEEEE

# Train Network

deeplearningNetl %>% fit (trainImg, trainlLab, epochs = 5, batch_size = 128)
#

FHAHHH AR

idiassdsdadtassaad AL EAEEAEEEE
# Test
perform <- deeplearningNetl %$>% evaluate (testImg, testLab)

perform

# Si queremos hacer el cdlculo de la "Confusion Matrix"
dimt <- length(testLab) # dim(testImg)
predClass <- deeplLearningNetl %>% predict_classes(testImg[1:10000,17)

realClass <- mnistS$test$y # etiquetas con la clase real

# uso de la libreria caret para calcular la matriz de confusién

resConfMatll <- confusionMatrix(as.factor (predClass),as.factor(realClass))

El proceso de entrenamiento da unos valores ligeramente mejores:

Epoch 1/5
60000/60000 [ ] - 3s 50us/step - loss: 0.2550 - acc: 0.9265
Epoch 2/5
60000/60000 [======= =] - 3s 45us/step - loss: 0.1039 - acc: 0.9691
Epoch 3/5
60000/60000 [ ] - 3s 44us/step - loss: 0.0692 - acc: 0.9796
Epoch 4/5
60000/60000 [= ] - 3s 44us/step - loss: 0.0498 - acc: 0.9851
Epoch 5/5
60000/60000 [ ] - 3s 44us/step - loss: 0.0371 - acc: 0.9885

Y si realizamos el célculo sobre el conjunto de datos test:

perform

$'loss®
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[1] 0.06512839

Sacc

[1] 0.9806

;Qué ha cambiado del modelo?

Aqui mostramos la matriz de confusion:

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 970 0 3 0 1 2 5 0 4 1
1 0 1129 3 0 1 0 3 9 1 9
2 0 1 1008 1 1 0 1 5 3 0
3 1 1 3 1000 1 9 1 2 4 6
4 0 0 2 0 969 2 7 1 4 7
5 1 1 0 2 0 869 2 0 4 2
6 2 2 2 0 4 4 936 0 2 0
7 1 0 6 3 1 0 0 1005 4 6
8 3 1 5 2 1 3 3 2 945 3
9 2 0 0 2 3 3 0 4 3 975

Medidas de rendimiento adicionales:

X

Accuracy 0.9806000
Kappa 0.9784352
AccuracyLower 0.9777025
AccuracyUpper 0.9832126
AccuracyNull 0.1135000

AccuracyPValue  0.0000000
McnemarPValue NaN

Y, por ultimo, resultados asociados a cada clase de nuestro problema de clasi-

ficacién.

Senst Specf +Pred -Pred Prec. Recall F1 Prev.  DetR DetPr BalAc
Cls:0 0973 0993 0938 0997 0938 0973 0955 0.098 0.095 0.102 0.983
Cls:1 0976 0995 0963 0997 0963 0976 0970 0.114 0.111 0.115 0.986
Cls:2 0.893 0991 0917 0988 0917 0.893 0.905 0.103 0.092 0.100 0.942
Cls:3 0.889 0989 0902 0988 0902 0.889 0.895 0.101 0.090 0.100 0.939
Cls:4 0918 0991 0918 0991 0918 0.918 0.918 0.098 0.090 0.098 0.954
Cls:5 0869 098 0.861 0987 0861 0.869 0.865 0.089 0.078 0.090 0.928
Cls:6 0946 0992 0926 0994 0926 0946 0936 0.096 0.091 0.098 0.969
Cls:7 0917 0990 0910 0991 0910 0917 0914 0.103 0.094 0.104 0.953
Cls:8 0.836 0989 0.892 0982 0892 0.836 0.863 0.097 0.081 0.091 0912
Cls:9 0.894 0987 0.882 0988 0.882 0.894 0.888 0.101 0.090 0.102 0.940
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Métodos de regularizacion

Uno de los principales problemas que debemos resolver al aplicar métodos
de deep learning es que el rendimiento del sistema sobre los datos de entrena-
miento sea igual de bueno que en los datos de test. Este tipo de estrategias se
denominan de regularizacion. Las hemos visto en el caso de los métodos de

regresion y a continuacién las describimos para el caso de deep learning.

La mayoria de los métodos de regularizacion se basan en afiadir alguna restric-
cién adicional al modelo. Afiadir un término adicional a la funcién objetivo

suele ser una de estas aproximaciones.

Si nuestra funcién objetivo ] sobre el conjunto de hiperparametros 6 con los
datos X y salidas y:

](e/ X,Y) =](el X,Y) + O.Z(e)

donde el pardmetro a € [0, inf) corresponde al peso que tendra la contribucién

de la penalizacion X.
Regularizacién L? (también conocida como ridge regression)

En este caso tenemos:
J6; Xp) =] 6; X,p)+ 5w'w

El efecto que esta regularizacion tiene sobre nuestro modelo es que modifica-

mos la tasa de aprendizaje.
Regularizacion L!
En este caso la componente que se afiade es:
Q(o) = [[wlhh
y por tanto respecto a la funcién objetivo:
J(6; X,y) =](6; X,y) +alwlh

El efecto de esta regularizacion es radicalmente diferente a la propuesta ante-
riormente. Para apreciar esta diferencia, deberiamos diferenciar las funciones

para observar que en este caso se hace una modificacion que es constante, con-
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siguiendo un efecto de sparsity. Esto es similar al método LASSO (introducido
por Tibshirani 1995) en los modelos de regresion. Este tipo de penalizacion es
utilizada para facilitar las etapas de seleccion de atributos.

Incremento de datos (dataset augmentation)

Para incrementar la capacidad de generalizacion del modelo, es vital disponer
de més datos. Si no disponemos de suficientes datos, existe la posibilidad de
aumentar los datos y aplicar una estrategia de generacion de nuevos datos
(que no han sido observados).

Dropout introduce un método eficiente y muy potente de regularizacion. Es-
ta técnica permite reducir el sobreajuste de las redes neuronales evitando las

adaptaciones complejas con los datos de entrenamiento.

Keras permite esta operacién con la capa:

layer_dropout (rate = 0.5)

Ejemplo de uso de esta capa:

model = keras_model_sequential ()

model %>%
layer_dense (input_shape = 4, units = 10, activation = "relu") %>%
layer_dropout (0.2) %>%
layer_dense (units = 10, activation = "relu") %>%

layer_dropout (0.2) %>%

layer_dense (units = 3, activation = "softmax")
model %>% compile(loss = "categorical_ crossentropy",
optimizer = "rmsprop",metrics = "accuracy" )

fit = model %>% fit (as.matrix (xTrainl),yTrainl,batch_size = 5,epochs = 50)
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3. Caso practico

3.1. Descripcion

La idea de este apartado es, a partir de un juego de datos diferente, aplicar

algunas de las distintas herramientas presentadas.

Se van a analizar estos dos grupos de datos: cars y Arrests.

3.1.1. Regresion sobre los datos cars

En la libreria caret hay un conjunto de datos llamado cars, con 804 obser-

vaciones y un total de 18 variables. Estas variables recogen informacion de

la reventa de vehiculos de la empresa GM (General Motors) sobre modelos

de 2005. La variable de interés es el precio, Price, del vehiculo. ;Qué mode-

lo podemos construir para que sea capaz de predecir el precio de una forma

correcta?

# Cargar la libreria

library (caret)

# Cargar los datos

data (cars)

# visualizar la estructura

str(cars)

"data.frame’:

$

$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$

Price
Mileage
Cylinder
Doors
Cruise
Sound
Leather
Buick
Cadillac
Chevy
Pontiac
Saab

Saturn

804 obs.
22661
20105

num
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int
int

int

6

O O O O O B O O B b

of

[}

o O O kP O O O =N

4

o B O O O O B H PN

de estos

18 variables:

21725
13457

4

O B O O O O O O N

4

o B O O O O B B DN

4

o B O O O O O O B N

29143
31655

4

o B O O O O = PN

4

o B O O O O B O kN

4

o B O O O O O O K N

30732 33359
22479 17590 23635 17381 27558 25049 17319
4

O B O O O O K O B
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$ convertible: int 0 0 1 1 1 11 110
$ coupe :int 01 000O0O0O0O0O0
$ hatchback : int 0 0 0 0 0 0 0 0 0O
$ sedan :int 1 0 00000001
$ wagon :int 000 000O0O0O0O

Tenemos que explicar la variable Price (precio) y debemos buscar cuales son
los mejores regresores, asi como el tipo de modelo que aplicar.

Estas son las cuestiones que debemos resolver:

1) Si queremos explicar el precio con una Unica variable, ;cual sera?
2) (Qué interpretacion se realiza al utilizar una tGnica variable explicativa?

3) Extender el modelo para utilizar las variables que se consideren (del con-

junto de las variables disponibles) para mejorar la capacidad de prediccién.
4) ;Qué medidas de evaluacion son recomendables?

5) Contrastar método de regresion con uno de deep learning.

3.1.2. Classificacion sobre los datos Arrests

En la libreria carData hay un conjunto de datos llamado Arrests, con 5.226
observaciones y un total de 8 variables. Estas variables recogen informacién
de arrestos producidos por la policia de Toronto por posesion de pequefias
cantidades de marihuana. Nuestro objetivo es explicar la variable released.

# Cargar la libreria

library (carData)

# Cargar los datos

data (Arrests)

# visualizar la estructura de estos

"data.frame’: 5226 obs. of 8 variables:
S released: Factor w/ 2 levels "No","Yes": 2 1 2 12 2 2 2 2 2
$ colour : Factor w/ 2 levels "Black","White": 2 1 2 1 112 2 1 2
$ year : int 2002 1999 2000 2000 1999 1998 1999 1998 2000 2001
$ age : int 21 17 24 46 27 16 40 34 23 30
S sex : Factor w/ 2 levels "Female","Male": 2 2 2 2 1 12122
$ employed: Factor w/ 2 levels "No","Yes": 2 2 2 2 2 2 12 2 2
$ citizen : Factor w/ 2 levels "No","Yes": 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
$ checks : int 3331100143
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{Qué variables son mas determinantes? Preguntas por resolver:

1) ;Cuadl es la variable (Gnica) que mejor explica la variable released?
2) (Qué tipo de modelo de regresion resuelve esta pregunta?

3) (Todas las observaciones presentan un comportamiento similar y son ne-

cesarias para el analisis?

4) Muestra la matriz de confusién para un conjunto de modelos probados.
¢{Qué modelo es mejor?

5) (Como podéis interpretar los resultados si el modelo usado es de deep lear-

ning?
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Resumen

En general, hemos de ser capaces de identificar el paradigma de aprendizaje
apropiado. ;Qué tipo de problema pretendemos resolver? El analisis del pro-

blema permitira decidir la aproximacién correcta.

La aplicacion de una metodologia ML implica ser capaz de analizar algunas de

las cuestiones que aqui se exponen a titulo de resumen.

e Sies una clasificacién o si es una regresion.
e Caracteristicas de la variable target. En caso de clasificacion, verificar pro-
porciones para identificar posibles sesgos. En el caso de regresion, contras-

tar la distribucién asociada a la variable target.

e ;Qué objetivo persigue el modelo?, ;jofrecer probabilidades, rangos, etique-

tas, etc.?

e (Qué debemos hacer con el modelo?, ;se debe utilizar para interpretar o

Unicamente interesa que sea util?

e ;Qué garantias ofrece el modelo seleccionado?

e Considerar siempre diversos modelos.

e Considerar verificar bajo diferentes conjuntos de training y test.

e Definir los criterios sobre los que se seleccionara el mejor modelo.

e Sobre el modelo seleccionado ser conocedor de los diferentes parametros

que permiten ajustarlo.

Hay que ser precavidos en los resultados ofrecidos por la solucion seleccio-
nada. Nunca obtendremos un warning de advertencia y es nuestra responsa-
bilidad garantizar que en entornos de exploracion se garantiza que funciona
automaticamente bajo las condiciones y suposiciones preestablecidas.

Hay que analizar la capacidad del modelo para no estar en underfitting o en
overfitting. Se debe empezar por modelos simples y afladir complejidad a me-
dida que se asegura que tiene sentido incrementar la complejidad del modelo.






