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M.L. PIPELINE / METODOLOGIA:

« Ajuste de hiper-parametros
« Entrenamiento del modelo
« Evaluacion del modelo

* Uso del modelo

Uso del
modelo

Datos Disponibles
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PREPROCESADO DE DATOS

REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD:
SELECCION DE ATRIBUTOS (FEATURE SELECTION)
EXTRACCION DE ATRIBUTOS (FEATURE EXTRACTION),



M.L. PIPELINE O METODOLOGIA

Humedad Viento

- Preprocesado:
* Instancias
 Afributos

« Aprendizgje:

« Ajuste de hiper-pardmetros
* Entrenamiento del modelo final :Z:

\\\\\

lluvia

lluvia

lluvia

» Uso del modelo



PREPROCESADO

- Instancias / datos:
- Quitar outliers

« Muestreo (para tener una muestra representativa pero mds pequena)
Concepto de curva de aprendizaje (learning curve)

* Rebalanceo, en problemas de muestra desbalanceada (undersampling,
oversampling, SMOTE - Synthetic Minority Over-sampling Technique, ...)

« Quitar datos "“ruidosos”: edicion de Wilson, ... (paquete ‘NoiseFiltersR’ de R)

«  Aftributos:
« Normalizaciéon (hacer que todos los rangos estén en 0-1): normalizeFeatures (mIR)

- Variables dummy / codificacion one-hot: puede ser conveniente transformar
variables categdricas (discretas) con n valores en n (o0 n-1) variables binarias:
createDummyFeatures (mIR)

« Imputacion (3qué hacer si hay valores faltantes (NAs)2): imputation (mIR),
Multivariate Imputation by Chained Equations (mice en R)

- Creacion de atributos / feature engineering (ej: velocidad, a partir de v,y v,, en
un problema de prediccion de energia edlica)




EDICION DE WILSON: QUITAR DATOS
RUIDOSOS EN CLASIFICACION

» Edicidn de Wilson: elimina instancia x; si es clasificada
Incorrectamente por sus k vecinos:
* Excepciones en el interior de una clase
« Algunos puntos en la frontera (suaviza las fronteras)

- Edicion de Wilson repetida: repetir hasta que no se
pueda aplicar mas



PREPROCESADO

« Instancias / datos:
« Quitar outliers

« Remuestreo (para tener una muestra representativa pero mads pequena)

« Rebalanceo, en problemas de muestra desbalanceada
(undersampling, oversampling, SMOTE, ...)

« Quitar datos “ruidosos”: regla de edicion de Wilson, ... (paquete
‘NoiseFiltersR’ de R)

« Aftributos:

- Seleccion de atributos (feature selection)
- Extraccion de atributos (feature extraction): transformacion de atributos



Seleccidon de atributos

Algpnlo)s atributos pueden ser redundantes (como “salario” y “categoria
social”

« Hacen mas lento el proceso de aprendizaje
* Pueden confundir a algunos clasificadores (como el Naive Bayes)

Ofros son irrelevantes (como el DNI para predecir si una persona va d
devolver un crédito)

« Sabemos que son daninos para knn, aunque también pueden llegar a perjudicar a C4.5

Maldicion de la dimensionalidad: El niUmero de datos necesarios para construir
un modelo predictivo (que no sobreadapte) puede crecer exponencialmente con el
numero de dimensiones (atributos)

En ocasiones es Util tener el conocimiento de qué atributos son relevantes
para una tarea

Cuantos menos atributos, mas simple es el modelo y mas facil de entender



ATRIBUTOS IRRELEVANTES
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» Datos artificiales generados a partir de dos gausianas bi-variadas
« 1000 instancias clase roja, 1000 instancias clase azul
» Frontera optima = linea




EFECTO DE ATRIBUTOS IRRELEVANTES
EN KNN Y MODELOS LINEALES

» Se van anadiendo atributos irrelevantes (columnas
con valores aleatorios)

variable

[

LDA = Linear Discriminant
Analysis
KNN = K-nearest neighbour

Number of irrelevant attributes



MALDICION DE LA DIMENSIONALIDAD

- Superficies crecen exponencialmente con el nUmero
de dimensiones d.

» Ejemplo: superficie de una esfera
« 2D: 21r = 10 instancias
e 3D: 41r2 = 100 instancias
e 4D: 211%r3 = 1000 instancias
e 50D: 21%r%? = 104’ instancias
o. dD; Ofrd-1)

- |dea: si la superficie de separacion es complicada, el nUmero
de instancias necesarias para definir esa frontera puede ser
proporcional a la superficie de esa fronterq, la cual crece
exponencialmente con el nUmero de dimensiones.



EJEMPLO DE PROBLEMA DE
CLASIFICACION EN 2D

» 1000 datos positivos, 1000 datos negativos
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EJEMPLO DE PROBLEMA DE
CLASIFICACION EN 2D

- CoOmo cambia el porcentaje de aciertos al
iIncrementar la dimensionalidad (KNN, y LDA, un
clasificador lineal)

-
0g- "

variable

07- = kknn

== |da
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INTUICION DE LA MALDICION DE LA
DIMENSIONALIDAD

En dos dimensiones, el “volumen” de una esfera es
mr?, o seq, proporcional a r2,

En tres dimensiones, el volumen es proporcional a r3.
En d dimensiones, proporcional a rd,

Supongamos que tenemos 104 datos dentro de una
esfera de radio = 1. La densidad es 104/rd = 104

» Supongamos que queremos encontrar el vecino mas
cercano de un dato situado en el centro de la

esfera. 3 A qué distancia r estard?



INTUICION DE LA MALDICION DE LA
DIMENSIONALIDAD

» Supongamos que queremos encontrar el vecino mas
cercano de un dato situado en el centro de la esfera.
5 A quée distanciar estard?

- Una esfera de radio r contendrd densidad * volumen(r)
daftos.

- O sea, numero datos = 104 * rd ,

 Si gueremos enconftrar al menos un vecino, 104 * rd >= 1
- Despejamos r: r >= 104/d)

-« Con d=2,r =0.01para encontrar el vecino mds cercano

e Cond=3,r=0.04
e Con d=50,r=0.86 ) @
e« Cond=100,r=0.91 1l




;DONDE COLOCAR LA FASE DE
PREPROCESO?

Distinguimos dos tipos de pre-proceso:

« No dependiente de los datos (e]: quitar el primer atributo porque es un
identificador)

« Dependiente de los datos (practicamente, todos los demas)

Existe la tentacion de aplicar el pre-proceso a los datos disponibles, y
después hacer evaluacion y entrenamiento del modelo final.

Pero esto no es del todo correcto, porque para hacer el preproceso,
tenemos que usar datos que después serdn usados en test.

El preproceso dependiente de los datos es realmente parte del proceso
de entrenamiento del modelo final.

Datos Disponibles O
) entrena [ : 7 )
miento | Método) C) O
Preproceso
Test ,
Ej: seleccionar - Evalua
atributos 90%

relevantes



;DONDE COLOCAR LA FASE DE
PREPROCESQO?

Distinguimos dos tipos de pre-proceso:

* No dependiente de los datos (ej. quitar el primer atributo)
- Dependiente de los datos (practicamente, todos los demas)

Existe la tentacion de aplicar el pre-proceso a los datos disponibles, y
después hacer evaluacion y enfrenamiento del modelo final.

Pero esto no es del todo correcto, porque para hacer el preproceso,
tenemos que usar datos que después serdn usados en test.

El preproceso dependiente de los datos es realmente parte del proceso
de entrenamiento final.

Datos Disponibles
M- - - E \ Entrena JM-- -
‘ ﬂ mlento .

Pre @)

Test
= = Ei/seleccionar
tributos
relevantes

Método)

Evalla

@
@ @

90%



;DONDE COLOCAR LA FASE DE
PREPROCESQ?

« Para hacer pre-proceso dependiente de los datos, lo
correcto es construir una secuencia de méetodos (o
hibrido o Wrapped en miR)

- Un ejemplo donde el pre-proceso es imputacion:

Secuencia: imputacion + arbol

X1 X3y

DATOS
CON NA

Modelo
DATOS
IMPUTADOS
Medias de X;, X,

K / Medias de Xy, X,




Entrenamiento

;DONDE COLOCAR LA FASE DE
PREPROCESQO?

Y si tenemos que evaluar la secuencia, lo hacemos como con cualquier
otro método.

Si tenemos que imputar los atributos del conjunto de test, usaremos las
medias calculadas con el conjunto de enfrenamiento. Asi no hay “data
leakage” de test-aentrenamiento.

Datos Disponibles

Medias de X, X,

Secuencia (imputacion+C4.5) O O

/T 1

Test

~Evalva 90%




Entrenamiento

;DONDE COLOCAR LA FASE DE
PREPROCESQO?

Y si tenemos que evaluar la secuencia, lo hacemos como con cualquier
otro método.

Si tenemos que imputar los atributos del conjunto de test, usaremos las
medias calculadas con el conjunto de enfrenamiento. Asi no hay “data
leakage” de test a entrenamiento.

Datos Disponibles

Medias de X;, X, (calculadas con
entrenamiento)

@

N

® @
—

Test




;DONDE COLOCAR LA FASE DE
PREPROCESQO?

Finalmente, construimos el modelo final con todos los datos, usando la
secuencia, como de costumbre.

Datos Disponibles

Entrenamiento =

Modelo
O final

Test




NOTA

Asi y fodo, hacer imputacion usando el conjunto de datos
disponibles, o seq, siguiendo este esquema, No es excesivamente
grave.

Datos Disponibles O
E : -
m?;r:tr;a ‘ Método) O O
Test , D I:l I-__I
Evalua ’

0
relevantes

Como norma general, hacer preproceso de |los atributos de entrada
con todos los datos disponibles no es demasiado grave.

Incluso, en muchas competiciones de mineria de datos, los atributos
de enfrada del conjunto de test, son conocidos.

Lo que no se puede hacer hunca es preproceso de la variable de
respuesta usando todos los datos disponibles. Se debe hacer sélo
con la particion de entrenamiento.



;DONDE COLOCAR LA FASE DE

PREPROCESQO?

- Un ejemplo donde el pre-proceso es seleccion de
atributos.

» Los atributos seleccionados forman parte del modelo.

Secuencia: seleccion + arbol

D)

y

[C

N

.

Atributos seleccionados: X; X5 /

Modelo

(- e

Atributos seleccionados: x; X5




Entrenamiento

;DONDE COLOCAR LA FASE DE
PREPROCESQO?

Y si fenemos que evaluar la secuenciq, lo hacemos
como con cualguier otro método.

Del conjunto de test seleccionaremos |los mismos
atributos que fueron elegidos en entrenamiento.

Datos Disponibles

Atributos seleccionados: X; X,

Secuencia (seleccion+C4.5) > O O

Test

/T P
/EVOMO > e, /




Entrenamiento

Test

;DONDE COLOCAR LA FASE DE
PREPROCESQO?

Datos Disponibles

Método hibrido; seleccion + arbol

—Evalia > 90%

Atributos seleccionados: x; X5

SELECCION L
ATRIBUTOS
%




;DONDE COLOCAR LA FASE DE

PREPROCESQO?

Finalmente, construimos el modelo final con todos los datos, usando la

secuencia de métodos, como de costumbre.

Datos Disponibles

Entrenamiento =

Test

Meétodo hibrido; seleccion + arbol

’

SELECCION
DE
ATRIBUTOS

B

X Xy

DATOS§

®

J

O
=) @

Modelo
final




Ventajas de la seleccion de atributos (feature
selection)

» Aliviar el efecto de la maldicion de Ia
dimensionalidad

- Mejorar la capacidad de generalizacion
(eliminando atributos irrelevantes y redundantes)

« Acelerar el proceso de aprendizaje (aunque se
anade el coste de la seleccion en el preproceso)

* Mejorar la interpretabilidad del modelo (al reducir
la complejidad del modelo)



Métodos de seleccion
de atributos

Métodos de seleccion

de atributos

<

*Filter: evaluacion de la relevancia de los
atributos, uno a uno, usando meétodos
matematicos sencillos. Ordenacion de los
mismos y eliminacion de los menos
valorados.

*Wrapper: evaluacion de subconjuntos
de atributos. Se evaluan construyendo un
modelo, usando solo los atributos del
subconjunto.



Filter

Dado unos atributos A, A,, ..., A, se evalua cada A, de
manera independiente, calculando medidas de correlacion
del atributo con la clase

Un atributo A, esta correlacionado con la clase, si conocer su
valor implica que podemos predecir la clase con cierta
probabilidad

Por ejemplo, el sexo de una persona estd correlacionado (de
momento) con que le guste el futbol. Su DNI no lo estd

Por ejemplo, el salario de una persona estd correlacionado con el
hecho de que vaya a devolver un credito

Criterios para evaluar a los atributos:
Entropia (o information gain), como en los arboles de decision
Informacion mutua / Mutual information
Chi-square
F-score, ...
Una vez evaluados y ordenados, se quitan los peores



Filter con entropia (o filter con ganancia de
informacion)

* Ya conocemos esta medida para elegir el mejor atributo para un nodo
en arboles de decision.

» La podemos usar también para ordenar atributos en general

« La ganancia de informacion es basicamente el inverso de la entropia
(técnicamente, es la diferencia entre la entropia inicial de los datos,

menos la entropia tras usar el atributo. Cuando mas grande sea la
diferencia, mejor)

—(plog(p)-p logp.)

Su Rainy @
HE pe Outcast <=y/ >80

0 No, 4 Yes 3 No, 2 Yes
I N

0 HP:O‘894N,FYes

Sirve para atributos
discretos y continuos; y
clases discretas




Filter con informacion mutua

Sirve para atributos y | Recordar que si x e y son independientes, p(X,Y)=p(X)*p(Y)
clases discretas
(categoricas)

I(X,Y ZZPX— el P =x,¥ = v
( ) i=1j= ( & yj) OgP(X_xt)P(Y yj) /

X son los valores del atributo X, y son los valores de Iai_clase Y
I(X,Y) =0 si X e Y son independientes (log(1) = 0)

I(X,Y) >= 0 (cuanto mas dependientes son las variables, mas positiva es la
informacion mutua)



CORRELACION LINEAL

« Coeficiente de Pearson -1 <=r <= +]
« Covariance(X,Y) = E((X-py) (Y-pv))

. Cov(X,Y
- Correlation(X,Y)= r = &2&0
OxOy
p=-1 1< p <0
0< p <+1 p=+ . . p=0

Sirve para atributos y
From Wikipedia clases continuas




CHI-CUADRADO

Supongamos una clase Y, y un atributo X (con dos valores discretos:
ay b). Obs,, es el nUmero de datos observados para los que la
clase es vy, y el atributo X vale x.

El nUmero de datos total es
* n = 0bs, ,+ Obs, , + Obs, , + Obs, ,

Atributo X

X=a X=b
Datos

Y=positivo | Obs,, Obs,, ,

Clase Y

Y=negativo | Obs, Obs,, ,

Sirve para atributos y clases
discretas (categoricas)




CHI-CUADRADO

Sila clase Y y el atributo X son D X=a X=Db

. ' atos

Independientes, se cumple que:

prob(X,Y) = prob(X) * prob(Y)

» Prob(X=qa) = (Obs, ;+ Obs, )/ n Y= positivo Obs, , Obs,, ,
* Prob(X=b) = (Obs,, ,+ Obs; ;) / n £ =5

* Prob(Y=p) = (Obs, ,+ Obs, ) /n ap b.p
* Prob(Y=n) = (Obs,,+ Obs, ;) / n Y=negativo | Obs,, Obsy, ,
Bajo la suposicion de ESp,, ESpyp
iIndependencia, ' '

Prob(X=x, Y=y) = Prob(X=x)*Prob(Y=y)

Ej: P(X=a, Y=p) = P(X=a)*P(Y=p)

El nUmero de datos esperados con
X=x e Y=y, supuesto que el atributo

y la clase son independientes, serd:
Eseions RIS EyRsnE P (Xl Fiti=y)



CHI-CUADRADO

Bajo la suposicion de independencia, X2
sigue la distribucidn chi-cuadrado con un Datos
grado de libertad

Y= positivo Obs, , Obs,, ,
Obs, ., — Es e
Xz - z z ( X,y pX,y ) ESpa,p ESpb,p
Est,y :
= =0 Y= negat|vo ObSa,n Obsb,p
Espa,p ES‘pb,p

Podemos ordenarlos atributos por X2

(cuanto mdas grande, mdasimprobable
que X e Y sean independientes)

También podemos rechazar la hipdtesis de independencia con un test de
hipotesis.

Por ejemplo, si X2 > 6.61, podemos rechazar independencia con
probabilidad 0.99



F-SCORE (FISHER SCORE)




Filter

* Ventqjas: es rapido

- Desventagjas:
* No elimina atributos redundantes

* No detecta atributos que funcionan bien de manera
conjunta, pero mal de manera separada. De hecho,
descartaria esos atributos.



datos_train_imputed$data (80 features), filter = information.gain

Ejemplo de filter

datus_trai"'_imPUtEdlﬁdata (80 features), filter = information.gain

@ \‘\ N ‘«'( ‘{ a@ . N . I ‘«'(
9 ¥ —K. ~ M, Oy - X
FF T TISFT TGN WP FE ST



[dea importante

* En ocasiones, dos atributos por separado no dan informacion,
pero juntos si.

* Ejemplo:

* Sea un problema de clasificacion de textos en dos clases
“informatica” y “filosofia”

« Sean los atributos booleanos “inteligencia” y “artificial”, que son

ciertos si esas palabras aparecen en el texto y falsos en caso
contrario

« Por separado no permiten distinguir entre informatica vy filosofia:
IF inteligencia=si THEN ¢; IF artificial=si THEN ¢

« Pero juntos si:
IF inteligencia=si Y artificial=si THEN “informdtica”

* Por tanto, el objetivo Ultimo de la seleccion de atributos es
enconfrar el subconjunto relevante de atributos.



[dea importante

« Ofro eglemplo: x1 y x2 por separado no son capaces
de separar la clase A de la de B, pero juntas si (un
clasificador lineal puede hacerlo)

Al




Busqueda exhaustiva

- El método mas preciso seria la busqueda
exhaustiva

» Supongamos que tenemos 4 atributos A, B, C, D

- Seria necesario comprobar la validez de todos los
posibles subconjuntos (24=16): {A, B, C, D}, {A, B, C},
SABIRBISR . @ e GBI abARN B ARG o <A bRIB
{C}. {D}

- En general, el método es poco practico: 2" posibles
subconjuntos



Basqueda en el espacio de subconjuntos de
atributos

outlook
humidity
windy

outlook
temperature

windy

outlook
temperature

humidity

Emperature
humidity
windy

outlook

temperature
humidity

windy

Source: https://www.cs.waikato.ac.nz/~bernhard/416/slides/chapter?.pdf



Basqueda en el espacio de subconjuntos de
atributos




Basqueda en el espacio de subconjuntos de
atributos

(2
51% (M, %%
ofcsics




Basqueda en el espacio de subconjuntos de
atributos

51% 027
Comperas) ¢
</

f




Basqueda en el espacio de subconjuntos de
atributos




Basqueda en el espacio de subconjuntos de
atributos




Basqueda en el espacio de subconjuntos de
atributos

(2
51% (ﬂ, 9% 5
.Emperatu re ( |
ooy s

ey
¢

85%

outlook
temperature

8

0

N =

04 /0 ¥
outlook outlook
temperature temperature

humidity windy



Basqueda en el espacio de subconjuntos de
atributos

outlook
temperature

outlook

temperature
humidity

windy



Basqueda en el espacio de subconjuntos de
atributos

STEPWISE FORWARD
SELECTION

/" outlook
{ temperature

windy




Seleccion de subconjuntos (subset selection)

Estos métodos recorren un espacio de subconjuntos de atributos,
No se recorre el espacio entero (eso seria busqueda exhaustival),
sino solo aquellos subconjuntos mas prometedores

* En el caso anterior hicimos bUsqueda hacia adelante (stepwise forward selection)

* También podriamos hacer busqueda hacia atrds, partiendo del conjunto completo
de atributos, e ir quitando, uno a uno (stepwise backward selection)

* Hay ofros métodos de busqueda: algoritmos genéticos, best first, ...
Se evaluan subconjuntos de manera conjunta
Pero, 5como evaluar subconjuntos de atributose: Wrapper




Evaluacion de subconjuntos Wrapper

85% .

outlook
temperature

-
" — —

Validation

85%



Evaluacion de subconjuntos Wrapper

Los métodos Wrapper evaluan un subconjunto
de atributos ejecutando un algoritmo de
entrenamiento de modelos concreto, sobre un
conjunto de datos, Unicamente con las
columnas que se quiere evaluar.

Obtienen subconjuntos de atributos adecuados
para un algoritmo concreto (ej. C4.5)

Ventaja: evaluan a los atributos de |os
subconjuntos de manera realmente conjunta

Desventaja: son muy lentos (hay que ejecutar un
algoritmo de aprendizaje muchas veces)



EXTRACCION DE ATRIBUTOS
(FEATURE EXTRACTION)

“Principal Component Analysis (PCA)



Seleccion con Principal Component Analysis
(PCA)

- Este método construye nuevos atributos como
combinacion lineal de los anteriores

- Esos nuevos atributos estan ordenados por
importancia (varianza explicada)

« Se puede reducir la dimensionalidad escogiendo
solo algunos de los atributos



PCA

P2: Siguiente direccion de maxima N
varian P1: Direccion de
maxima varianza

Xy

Crea dos atributos nuevos: P1y P2

Source: https://support.numxl.com/hc/en-us/articles/216532603-Principal-Component-Analysis-PCA-101?mobile_site=true



Transtormacion realizada por PCA

Source: https://support.numxl.com/hc/en-
us/articles/216532603-Principal-Component-
Analysis-PCA-101?mobile_site=true

of

£

*Se trata de
transformaciones
lineales

Elimina redundancia
(correlacion) de los
datos

e k&

i = * *
P, = Ky "X +K5*X%;

— * *
P, = Ky *X1+K55* X

P=Xt*k

k = matriz de loadings




PCA: aparte de transformacion, también

seleccidn
70%
60%
Axis | Varnance | Cumulative
50%
1 61.2% 61.2% g
2 18.0% 79.2% 2 10%
3 4.7% 83.9% £
4 4.0% 87.9% =
5 3.2% 91.1% L,L 30%
6 2.9% 94.0% £
7 2.0% 96.0% 2 .
20%
8 1.7% 97.7% g
9 1.4% 99.1%
10 0.9% 100.0% 10%
(a)
0% . . . . : . .
I 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Component Number
(b)

* Normalmente se suele coger tantos atributos como 95% de la varianza (7, en este
caso)

*Si s6lo unos pocos atributos explican la mayor parte de la varianza, el resto sobran (ej:
datos en forma de elipse en 20 dimensiones)



Ventajas de PCA

- Utllidad 1: puede determinar la dimensionalidad
slicClGElENESICEIIES

* Ej: imaginar datos en forma de elipse de 2 dimensiones
embebida en 20 dimensiones). PCA identificard facilmente
que con solo 2 dimensiones se explica foda la varianza

- Utilidad 2: Decorrelacion de los atributos



PCA Y LA DIMENSIONALIDAD REAL DE
LOS DATOS

Ejemplo de un conjunto de datos de dos
diinElgsiomes skl o ehoe ccecezemrtn
espacio de tres dimensiones.




Cuidado, PCA es no supervisado

Importante: PCA es un filtro no supervisado, con lo que
no hay garantia de que genere los atributos que
discriminan mejor las clases

Py

P2

p, explica casi toda la varianza, con lo que se corre el
riesgo de descartar p,. Sin embargo, p, es la mejor
dimension para discriminar entre clase roja y clase azul




