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Introduccién a mlR

mlR significa Machine Learning with R. Por un lado, simplifica el uso de las distintas librerias de aprendizaje
automdtico (C50, Cubist, part, knn, etc.). Por otro, automatiza algunas tareas tipicas de aprendizaje
automatico, tales como normalizacién, imputacién, ajuste de hiper-parametros, etc. Primero, vamos a
cargar unos datos de un problema de regresién que nos servirdn para hacer las pruebas. Los datos son
BostonHousing (descritos aqui: [http://www.cs.toronto.edu/~delve/data/boston/bostonDetail.html]), cuyo
objetivo es predecir el precio de la vivienda (situado en la Gltima columna, medv) en funcién del resto de
atributos de entrada (crime per cdpita, habitaciones por vivienda, ... ).

# Primero activamos los datos Boston Housing
library (mlbench)

data(BostonHousing)

head (BostonHousing)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

DO WN -

DO WN -

crim zn indus chas  nox rm age dis rad tax ptratio b
0.00632 18 2.31 0 0.538 6.575 65.2 4.0900 1 296 15.3 396.90
0.02731 0 7.07 0 0.469 6.421 78.9 4.9671 2 242 17.8 396.90
0.02729 0 7.07 0 0.469 7.185 61.1 4.9671 2 242 17.8 392.83
0.03237 0 2.18 0 0.458 6.998 45.8 6.0622 3 222 18.7 394.63
0.06905 0 2.18 0 0.458 7.147 54.2 6.0622 3 222 18.7 396.90
0.02985 0 2.18 0 0.458 6.430 58.7 6.0622 3 222 18.7 394.12
lstat medv

4.98 24.0
9.14 21.6
4.03 34.7
2.94 33.4
5.33 36.2
5.21 28.7

El esquema bésico de uso de mlR es el siguiente:

1.

Se crea una “tarea” (task). La tarea puede ser de clasificaciéon (makeClassifTask), de regresion
(makeRegrTask), o de clustering (entre otras). Crear una tarea consiste en crear una variable que
contendrd mis datos y el identificador de la variable target, o sea, la variable de respuesta o dependiente,
en mi problema.

Se crea un “learner”. Esto consiste en crear una variable que contiene qué algoritmo de aprendizaje se
va a usar, y sus hiper-parametros, en caso de que queramos usar valores de hiper-parametros distintos a
los valores por omisién (o por defecto).

. Normalmente, no entrenaremos el modelo con todos los datos de la “task”, sino que guardaremos

algunos para entrenar el modelo y otros para evaluarlo. Una manera de hacerlo es guardar en una
variable (train__indices) los indices de los datos que usaremos para entrenar (o sea, los ntimeros de fila
de la matriz de datos). El resto de indices son los que usaremos para evaluar el modelo (test__indices).

Entrenamos (train) el “learner” con los datos contenidos en la “task”; aunque no todos, sino sélo
aquellos cuyos indices estan en train__indices. Esto se indica con subset.

Hacemos predicciones del modelo para los datos de test con predict


http://www.cs.toronto.edu/~delve/data/boston/bostonDetail.html

6. Evaluamos el modelo con performance. Esto tltimo me permite obtener el error sobre los datos de
test.

# Primero activamos los datos Boston Housing
library(mlr) # Activamos la libreria mlR. Si no estd instalada, usad install.packages("mlR")

## Warning: package 'mlr' was built under R version 3.5.3
## Loading required package: ParamHelpers

## Warning: package 'ParamHelpers' was built under R version 3.5.3

# Primero, definimos una tarea de regresion, cuyos datos estan contenidos en el data.frame BostonHousin
task_bh <- makeRegrTask(data= BostonHousing, target="medv")

# Segundo, definimos el algoritmo de aprendizaje ("learner"). Vamos a usar los darboles de regresiéon de
learner_rpart <- makeLearner('"regr.rpart")

# Tercero, decidmos qué datos se usan para train y cuales para test (holdout)

# n es el numero de lineas del data.frame. También wvaldria n <- nrow(BostonHousing)

n = getTaskSize(task_bh)

train_indices <- sample(l:n, round(2/3*n), replace = FALSE)

# setdiff = diferencia de conjuntos. setdiff(c(1,2,3,4), c(2,4)) == c(1,3)
test_indices <- setdiff(l:n, train_indices) # para test ponemos el resto de los indices

# Cuarto, entrenamos el modelo con los datos de train de la tarea
model_rpart <- train(learner_rpart, task_bh, subset = train_indices)

# Quinto, hacemos predicciones del modelo para los datos de test
preds_bh_rpart <- predict(model_rpart, task_bh, subset = test_indices)

Aqui debajo podemos ver las 10 primeras predicciones del modelo

# Las predicciones se almacenan en $data$response. Aqui podemos wver las 10 primeras
preds_bh_rpart$data$response[1:10]

## [1] 24.20854 24.20854 32.13235 16.74576 17.65455 16.74576 24.20854
## [8] 20.30488 17.65455 20.30488

y también estdn almacenados las salidas reales. Veamos las 10 primeras

# También podemos ver las saltidas reales en $data$truth
preds_bh_rpart$data$truth[i:10]

## [1] 24.0 21.6 33.4 18.9 15.0 21.7 20.4 18.2 13.6 18.4

Si las ponemos juntas (predicciones y valores reales), podemos ver si el modelo estd aproximando bien. El
error es la diferencia entre la prediccién y el valor real. numDato es el identificador del dato (o sea, su
ndmero de final en el data.frame original).

comparacion <- data.frame(
numDato = preds_bh_rpart$data$id,
predicciones = preds_bh_rpart$data$response,
reales = preds_bh_rpart$data$truth,
error = abs(preds_bh_rpart$data$response - preds_bh_rpart$data$truth))

head (comparacion)

##  numDato predicciones reales error
## 1 1 24.20854 24.0 0.2085366
## 2 2 24.20854 21.6 2.6085366



## 3 4 32.13235 33.4 1.2676471

## 4 10 16.74576 18.9 2.1542373
## 5 11 17.65455 15.0 2.6545455
## 6 13 16.74576  21.7 4.9542373

En sexto y ultimo lugar, podemos pedirle a mlR que nos calcule alguna medida de error del modelo, teniendo
en cuenta todos los datos de test. Podemos hacerlo con performance. En concreto, vamos a pedir el root
mean squared error (raiz del error cuadratico medio) y el mean absolute error (error absoluto medio).

performance (preds_bh_rpart, measures = list(rmse, mae))

## rmse mae
## 4.334942 3.314568

A continuacién vemos el c6digo completo que hemos venido viendo. Nétese que usamos set.seed(0) en dos
ocasiones. Lo que hace set.seed es fijar la semilla del generador de niimeros aleatorios. Véase que se usa
antes de sample, el cual genera una secuencia aleatoria de indices. Dado que es aleatoria, cada vez que
ejecutemos sample, obtendremos una secuencia de indices distinta. Si queremos que siempre se genere la
misma secuencia, tenemos que fijar la semilla al mismo ntumero (cero, en este caso). Veamos un ejemplo:

"TRES SECUENCIAS DISTINTAS"

## [1] "TRES SECUENCIAS DISTINTAS"
(primera <- sample(1:5, 3, replace = FALSE))

## [1] 1 65 4
(segunda <- sample(1:5, 3, replace = FALSE))

## [1] 3 4 2
(tercera <- sample(1:5, 3, replace = FALSE))

## [1] 1 4 2
"TRES SECUENCIAS IGUALES"

## [1] "TRES SECUENCIAS IGUALES"

set.seed(0)
(primera <- sample(1:5, 3, replace = FALSE))

## [1]1 5 2 4

set.seed(0)
(segunda <- sample(1:5, 3, replace = FALSE))

## [1] 5 2 4

set.seed(0)
(tercera <- sample(1:5, 3, replace = FALSE))

## [1] 5 2 4

Y ahora ya el cddigo completo. Notese que también usamos set.seed(0) antes de train, debido a que la
construccién de un arbol tiene aspectos aleatorios (ej: si dos atributos tienen la misma entropia mientras
se construye el drbol, se elige uno de ellos aleatoriamente). Esto no es necesario hacerlo en principio, pero
es conveniente si queremos que cada vez que ejecutemos nuestro cédigo obtengamos los mismos resultados
(reproducibilidad de resultados).

# Primero activamos los datos Boston Housing
library(mlbench)



data(BostonHousing)

# Primero activamos los datos Boston Housing
library(mlr) # Activamos la libreria mlR. Si no estd instalada, usad install.packages("mlR")

# Primero, definimos una tarea de regresioén, cuyos datos estan contenidos en el data.frame BostonHousin
task_bh <- makeRegrTask(data= BostonHousing, target="medv")

# Segundo, definimos el algoritmo de aprendizaje ("learner"). Vamos a usar los arboles de regresién de
learner_rpart <- makelLearner('"regr.rpart")

# Tercero, decidmos qué datos se usan para train y cuales para test

# n es el numero de lineas del data.frame. También wvaldria n <- nrow(BostonHousing)
n = getTaskSize(task_bh)

set.seed(0)

train_indices <- sample(l:n, round(2/3*n), replace = FALSE)

# setdiff = diferencia de conjuntos. setdiff(c(1,2,3,4), c(2,4)) == c(1,3)
test_indices <- setdiff(l:n, train_indices)

# Cuarto, entrenamos el modelo con los datos de train de la tarea
set.seed(0) # De esta manera, siempre se aprenderd el mismo modelo
model_rpart <- train(learner_rpart, task_bh, subset = train_indices)

# Quinto, hacemos predicciones del modelo para los datos de test
preds_bh_rpart <- predict(model_rpart, task_bh, subset = test_indices)

# Sexto, calculamos el error sobre el conjunto de test
performance (preds_bh_rpart, measures = list(rmse, mae))

## rmse mae
## 3.879949 2.781932

Ejercicio de uso basico de mlr

Usando la estructura que hemos visto hasta ahora, escribir codigo mlR para aplicar otras dos técnicas
de aprendizaje en regresién: Cubist (drboles de modelos) y knn (vecino més cercano para regresion).
En mlR reciben el nombre de regr.cubist y regr.kknn (aunque existen mds librerias, como regr.km
y regr.fnn, ambas de k-vecinos y regresién). En cualquier caso, tenéis la lista completa de métodos
de aprendizaje automético integrados en mlR aqui: [http://mlr-org.github.io/mlr-tutorial /release/html/
integrated_ learners/index.html]. También podéis usar la funcién listLearners() para ver todos los posibles
métodos y sus propiedades. Por ejemplo, listLearners(“regr”) muestra todos los métodos disponibles para
hacer regresién.

Nuestro objetivo es ver cual de los tres algoritmos: regr.rpart, regr.cubist o regr.kknn es el mejor en
términos de MAE (el que tiene el menor MAE en test). Podéis hacer copy paste de cédigo de las secciones
anteriores.

# La tarea y los indices ya estdan definidos de antes
learner_rpart <- makeLearner('"regr.rpart")
learner_cubist <- makelLearner("regr.cubist")

learner_kknn <- makeLearner("regr.kknn")

## Loading required package: kknn


http://mlr-org.github.io/mlr-tutorial/release/html/integrated_learners/index.html
http://mlr-org.github.io/mlr-tutorial/release/html/integrated_learners/index.html

set.seed(0)
model_rpart <- train(learner_rpart, task_bh, subset = train_indices)

set.seed(0)
model_cubist <- train(learner_cubist, task_bh, subset = train_indices)

set.seed(0)
model_kknn <- train(learner_kknn, task_bh, subset = train_indices)

preds_bh_rpart <- predict(model_rpart, task_bh, subset = test_indices)
preds_bh_cubist <- predict(model_cubist, task_bh, subset = test_indices)
preds_bh_kknn <- predict(model_kknn, task_bh, subset = test_indices)

performance (preds_bh_rpart, measures = list(mae))

## mae
## 2.781932

performance (preds_bh_cubist, measures = list(mae))

## mae
## 2.370582

performance(preds_bh_kknn, measures = list(mae))

## mae
## 2.539998

Visualizacién de modelos

En ocasiones puede ser interesante visualizar el modelo construido. En el caso de Cubist, el modelo se puede
ver e incluso interpretar. Se trata de reglas if-then, con condiciones en la parte del if y modelos lineales en
la parte del then. Para cada condicién, hay un modelo lineal a usar.

learner_cubist <- makeLearner("regr.cubist")
model_cubist <- train(learner_cubist, task_bh, subset = train_indices)
summary (getLearnerModel (model_cubist))

##

## Call:

## cubist.default(x = d$data, y = d$target, control = ctrl)

##

##

## Cubist [Release 2.07 GPL Edition] Thu Aug 01 16:55:50 2019
##H -

##

## Target attribute “outcome'

##

## Read 337 cases (14 attributes) from undefined.data

##

## Model:

##

## Rule 1: [70 cases, mean 14.32, range 5 to 27.5, est err 2.20]
##

## if



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

outcome = -5.45 + 3.05 dis + 23.6 nox - 0.35 1lstat + 0.01 b

Rule 2: [136 cases, mean 19.50, range 7 to 31, est err 2.05]

nox > 0.668
then
if

nox <= 0.668

lstat > 9.59
then

outcome = 26.52 + 3.7 rm - 0.89 ptratio - 0.8 dis - 0.048 age
- 0.16 1lstat - 6.7 nox - 0.0036 tax + 0.07 rad + 0.003 b

Rule 3: [119 cases, mean 28.27, range 11.9 to 50, est err 2.49]

if
nox <= 0.573
lstat <= 9.59
then

outcome = -7.58 + 9.1 rm - 0.61 1lstat - 0.0214 tax + 0.24 rad
- 0.054 age - 0.62 ptratio + 0.21 crim - 0.47 dis - 1 nox

Rule 4: [16 cases, mean 39.97, range 21.9 to 50, est err 5.51]

if
nox > 0.573
1stat <= 9.59
then

outcome = 81.32 + 2.43 crim - 60 nox - 0.67 lstat - 0.0213 tax + 2.5 rm

- 0.62 ptratio

Evaluation on training data (337 cases):

Average |error| 2.13
Relative |error| 0.33
Correlation coefficient 0.95

Attribute usage:
Conds Model

100%  100%
79%  100%
95%
79%
79%
79%
75%
75%
60%
40%

nox
lstat
dis

rm

tax
ptratio
age

rad

b

crim



## Time: 0.0 secs

Ejercicio de una tarea de clasificacién y visualizacion del modelo

Antes hemos trabajado con un problema de regresién. Ahora probaremos con el dominio de clasificaciéon que
vimos en clase (jes un buen dia para jugar al tenis?). Se pide:

datos_tenis <- read.csv("tennis.txt")
head(datos_tenis)

##
##
##
##
##
##
##

task_tenis <- makeClassifTask(data=datos_tenis, target='"play")

a s wN -

6

day outlook

D1 Sunny
D2 Sunny
D3 Overcast
D4 Rain
D5 Rain
D6 Rain

temp humidity

Hot
Hot
Hot
Mild
Cool
Cool

Descargar los “datos del tenis” de Aula Global. Es un fichero .txt
Leerlo en un data.frame con read.csv
Crear una tarea de clasificacién con makeClassifTask

Construir CON TODOS LOS DATOS, un modelo de arboles de decisién con el algoritmo C5.0 (es una
versi6n mejorada del C4.5, que es el que vimos en clase para el ejemplo del tenis.). Tendréis que buscar
en [http://mlr-org.github.io/mlr-tutorial/release /html/integrated learners/index.html] como se llama
C5.0 en mIR
Visualizar el arbol de decisién que se obtiene

wind play

High Weak No
High Strong No
High Weak Yes
High Weak Yes
Normal Weak Yes
Normal Strong No

learner_c50 <- makeLearner("classif.C50")
model_c50 <- train(learner_c50, task_tenis)

summary (getLearnerModel (model_c50))

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Call:
C5.0.default(x

= d$data, y = d$target, weights

C5.0 [Release 2.07 GPL Edition]

Thu Aug 01 16:55:51 2019

Class specified by attribute ~outcome'

Read 14 cases (6 attributes) from undefined.data

Decision tree:

outlook = Overcast: Yes (4)

##

##
##
##
##

outlook = Rain:

:...wind = Strong: No (2)
wind = Weak: Yes (3)

outlook = Sunny:

:...humidity = High: No (3)
humidity = Normal: Yes (2)

.weights, control


http://mlr-org.github.io/mlr-tutorial/release/html/integrated_learners/index.html

##

## Evaluation on training data (14 cases):
##

## Decision Tree

##

## Size Errors

##

#it 5 0( 0.0%) <<

##

##

#it (a) (b) <-classified as
## -———= -

#it 5 (a): class No
#t 9 (b): class Yes
##

##

## Attribute usage:

##

## 100.007% outlook

##  35.71% humidity

## 35.71% wind

##

##

## Time: 0.0 secs

Preproceso simple en mlR

En clases anteriores vimos cémo llevar a cabo ciertas transformaciones de los datos (preprocesado) usando
lapply, entre ellas la normalizacién y la imputacién. Con mlR el pre-proceso es incluso més sencillo, y
podemos hacerlo asi, antes de crear la tarea:

# Ejemplo de imputacién de variables numéricas (enteras y reales)

# (nota: en este caso no se produce ningun efecto dado que BostonHousing no tieme NAs)

# consultar la documentacidén para otros ejemplos: Zimpute

# bh_imputado es una lista. bh_imputado$data es quien contiene realmente el data.frame imputado
bh_imputado <- impute(BostonHousing, classes = list(numeric = imputeMean()))

# "range" mormaliza al rTango 0-1. target tdenfitica la wvarible de respuesta,
# que mormalmente, mo queremos mnormalizar
bh_normalizado <- normalizeFeatures(bh_imputado$data, method="range", target="medv")

# Por 4ltimo, creamos la tarea con los datos transformados
task_bh <- makeRegrTask(data= bh_normalizado, target="medv'")

Evaluando modelos en mlR

En el apartado anterior vimos como evaluar los modelos sobre un conjunto de test, que estaba definido
con una lista de indices. Sabemos que se puede evaluar un modelo de otras maneras. Por ejemplo,
validacién cruzada (crossvalidation). mlR permite automatizar también el proceso de evaluacién con
makeResampleDesc y makeResampleInstance. makeResampleDesc permite definir qué tipo de
evaluacién queremos (train/test o holdout, validacién cruzada, etc.). makeResampleInstance crea un caso
concreto con este tipo de evaluacién. Recordemos que cuando usamos evaluacién train/test, 2/3 de los datos



originales van a parar al conjunto de train y 1/3 al de test. Pero esto se hace aleatoriamente. Es decir, los
datos se pueden dividir de muchas maneras distintas en entrenamiento y test. makeResampleInstance
crea una particién concreta (aleatoriamente) de los datos originales en entrenamiento y test. Si volvieramos
a llamar a makeResamplelnstance, se crearia otra particién concreta (pero distinta, al ser el reparto
aleatorio) de los datos originales.

A continuacién vamos a ver cémo se harian los pasos bésicos que ya conocemos de los apartados anteriores,
pero usando makeResampleDesc y makeResampleIlnstance. Lo tnico que cambia es el tercer paso
(recordad que en apartados anteriores usabamos sample). Nétese que en mlR, el método de evaluacién
train/test se llama holdout. También cambian ligeramente los pasos cuarto (train) y quinto (performance),
porque ahora los uniremos en un solo paso con resample. resample directamente entrena al modelo y
lo evalda con los datos de test (en lugar de tener que hacer las predicciones y evaluarlas después). Asi,
obtendremos directamente el error en test.

# Primero, definimos una tarea de regresion, cuyos datos estan contenidos en el data.frame BostonHousin
task_bh <- makeRegrTask(data= BostonHousing, target="medv")

# Segundo, definimos el algoritmo de aprendizaje ("learner"). Vamos a usar los arboles de regresion de
learner_rpart <- makeLearner('regr.rpart")

# Tercero, creamos una particién de los datos en train y test para evaluar el modelo

# Este es el tuntico paso distinto con respecto a lo que hemos wvisto

metodo_evaluacion <- makeResampleDesc("Holdout") # En este caso, también podriamos usar metodo_evaluact
set.seed(0)

particion_datos <- makeResampleInstance(metodo_evaluacion, task_bh)

# Cuarto, entremnamos el modelo con los datos de train
set.seed(0)

errores_rpart <- resample(learner_rpart, task_bh, particion_datos, measures = list(rmse, mae))

## Resampling: holdout

## Measures: rmse mae
## [Resample] iter 1: 3.8799488 2.7819322
##

## Aggregated Result: rmse.test.rmse=3.8799488,mae.test.mean=2.7819322
##

# Podemos wer los errores del modelo sobre el conjunto de test aqui:
errores_rpart$aggr

## rmse.test.rmse mae.test.mean
## 3.879949 2.781932

El c6digo anterior es interesante, porque si queremos cambiar el método de evaluaciéon de train/test (o
holdout) a validacién cruzada de 5 folds, basta que cambiemos ligeramente el tercer paso, como vemos a
continuacién (CV significa CrossValidation):

# Tercero, creamos una particiéon de los datos en train y test para evaluar el modelo

# Este es el tunico paso distinto con respecto a lo que hemos wvisto

metodo_evaluacion <- makeResampleDesc("CV", iters=5) # iters es el numero de iteractones o folds de la
set.seed(0)

particion_datos <- makeResampleInstance(metodo_evaluacion, task_bh)

# Cuarto, entrenamos el modelo con los datos de train
# Abajo en Tojo se wverd una serie de mensajes con el rmse y el mae para cada tteracidén o fold de crossv



set.seed(0)

errores_rpart <- resample(learner_rpart, task_bh, particion_datos, measures = list(rmse, mae))
## Resampling: cross-validation

## Measures: rmse mae

## [Resample] iter 1: 5.1697128 3.4852900

## [Resample] iter .7125325 2.6243096
## [Resample] iter .7276499 3.2211837

3

4
## [Resample] iter 4.0275458 2.9916950
4

a o w N

## [Resample] iter .9970364 3.2370391

##
## Aggregated Result: rmse.test.rmse=4.5618198,mae.test.mean=3.1119035

##

# Al final, Podemos ver la media de los errores (la media de los cinco folds)
errores_rpart$aggr

## rmse.test.rmse mae.test.mean
## 4.561820 3.111903

Ejercicio

Vamos a aplicar validacion cruzada de 10 folds al problema de clasficacion de iris con C50. Escribid el codigo
necesario, teniendo en cuenta que la medida de error tipica en clasificacién es “misclassification rate”, o
“mmce”, que es 1-tasa de aciertos. Tened cuidado de llamar a las variables metodo__evaluacion__iris, par-
ticion__datos__iris, para que no machaquen a los valores que ya tenian para el problema de BostonHousing.

El dataset de clasificacién de plantas iris estd accesible en R en la variable iris. La variable de respuesta es
“Species” (la especie de la planta)

head(iris)

##  Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species

## 1 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
## 2 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
## 3 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
## 4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
## 5 5.0 3.6 1.4 0.2 setosa
## 6 5.4 3.9 1.7 0.4 setosa

task_iris <- makeClassifTask(data=iris, target="Species")

metodo_evaluacion_iris <- makeResampleDesc("CV", iters=10) # tters es el numero de iteraciones o folds
set.seed(0)

particion_datos_iris <- makeResampleInstance(metodo_evaluacion_iris, task_iris)

# Cuarto, entrenamos el modelo con los datos de train
# Abajo en rojo se verd una serie de mensajes con el rmse y el mae para cada tteracidén o fold de crossv
set.seed(0)

errores_cb0 <- resample(learner_c50, task_iris, particion_datos_iris, measures = list(mmce))

## Resampling: cross-validation
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## Measures: mmce

## [Resample] iter 1: 0.1333333
## [Resample] iter 2: 0.1333333
## [Resample] iter 3: 0.0000000
## [Resample] iter 4: 0.2000000
## [Resample] iter 5: 0.0000000
## [Resample] iter 6: 0.0000000
## [Resample] iter 7: 0.0666667
## [Resample] iter 8: 0.0666667
## [Resample] iter 9: 0.0000000
## [Resample] iter 10: 0.0000000

H##
## Aggregated Result: mmce.test.mean=0.0600000

##

# Al final, Podemos wver la media de los errores (la media de los cinco folds)
errores_cb0$aggr

## mmce.test.mean
## 0.06

Cambiando los hiper-parametros de los algoritmos de aprendizaje

Sabemos que el comportamiento de los distintos algoritmos de aprendizaje depende mucho de los valores que
le demos a sus hiper-pardmetros. De momento, hemos usado los hiper-pardmetros por omisién (por defecto).
Para saber qué hiper-parametros tiene un método de aprendizaje, podemos usar getParamSet asi:

getParamSet ("regr.kknn")

## Type len Def Constr Req
## k integer - 7 1 to Inf -
## distance numeric - 2 0 to Inf -
## kernel  discrete - optimal rectangular,triangular,epanechnikov,b... -
## scale logical - TRUE - -
## Tunable Trafo
## k TRUE -
## distance TRUE -
## kernel TRUE -
## scale TRUE -

Por ejemplo, en k-vecinos, el valor por omisién de k es 1. ;Cémo cambiarlo?. Debajo se ve el codigo necesario.
Lo tinico que cambia es el segundo paso. Como el resto de pasos ya los hemos ejecutado més arriba, y no
cambian, ya no los pondremos en el siguiente codigo. Es decir, la tarea sigue siendo la de Boston Housing, y
el método de evaluacion sigue siendo la validacién cruzada con 5 folds.

# Segundo, definimos el algoritmo de aprendizaje ("learner"). Vamos a usar rpart con minsplit = 40 y kk
learner_rpart <- makeLearner('"regr.rpart", minsplit = 40)
learner_kknn <- makeLearner('"regr.kknn", k=3)
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# Cuarto,

set.seed(0)
errores_rpart <-

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

resample

entrenamos el modelo con los datos de train

(learner_rpart, task_bh, particion_datos, measures = list(rmse, mae))

Resampling: cross-validation

Measures:

[Resample]
[Resample]
[Resample]
[Resample]
[Resample]

Aggregated

set.seed(0)
errores_kknn <- resample(learner_kknn, task_bh, particion_datos, measures = list(rmse, mae))

##
##
#i#
##
##
#
##
##
##
#

iter
iter
iter
iter

iter

Resu

rmse mae

1: 5.

g b w N

1t: rmse

3
5.
3
5

1231778 3.2888608
.8470897 2.8271194
4614753 3.7536486
.8972777 2.8002465
.3560460 3.3903913

.test.rmse=4.7906318,mae.test.mean=3.21205633

Resampling: cross-validation

Measures:
[Resample]
[Resample]
[Resample]
[Resample]
[Resample]

Aggregated

iter
iter
iter
iter

iter

Resu

rmse mae

1: 5

3
5
3
3

a b w N

1t: rmse

.2456740 2.9580920
.1483036 2.2693337
.6137005 3.1508917
.3906593 2.3576125
.9731050 2.2226252

.test.rmse=4.3869050,mae.test.mean=2.5917110

# Podemos ver los errores del modelo sobre el conjunto de test aqui:
errores_rpart$aggr

## rmse.test.rmse
4.790632

##

errores_kknn$aggr

## rmse.test.rmse
4.386905

##

Ejercicio

mae.test.mean
3.212053

mae.test.mean
2.591711

En la tarea de BostonHousing, probad distintos valores de k (k=1, k=2, k=3, k=4, por ejemplo), entrenad
un modelo con cada uno, y evaluadlo con el conjunto de test (usad. ;Cudl funciona mejor (en test)? ;Podéis
automatizar el proceso con un bucle? ;Seriais capaces de automatizarlo con lapply en lugar de un bucle?
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metodo_evaluacion <- makeResampleDesc("Holdout")
set.seed(0)
particion_datos <- makeResampleInstance(metodo_evaluacion, task_bh)

for(k in 1:4){
learner_kknn <- makeLearner('"regr.kknn", k=k)

set.seed(0)

errores_kknn <- resample(learner_kknn, task_bh, particion_datos, measures = list(rmse, mae))
print(paste0("k= ", k))

print (errores_kknn$aggr)

## Resampling: holdout

## Measures: rmse mae
## [Resample] iter 1: 4.7474066 2.9846154
##

## Aggregated Result: rmse.test.rmse=4.7474066,mae.test.mean=2.9846154

##

## [1] "k= 1"

## rmse.test.rmse mae.test.mean
#it 4.747407 2.984615

## Resampling: holdout

## Measures: rmse mae
## [Resample] iter 1: 4.3434074 2.7384579
##

## Aggregated Result: rmse.test.rmse=4.3434074,mae.test.mean=2.7384579

##

## [1] "k= 2"

## rmse.test.rmse mae.test.mean
## 4.343407 2.738458

## Resampling: holdout

## Measures: rmse mae
## [Resample] iter 1: 4.0281435 2.5795985
##

## Aggregated Result: rmse.test.rmse=4.0281435,mae.test.mean=2.5795985

#i#t

## [1] "k= 3"

## rmse.test.rmse mae.test.mean
## 4.028144 2.579598

## Resampling: holdout

## Measures: rmse mae

13



## [Resample] iter 1: 3.8677713 2.5119021
#i#

## Aggregated Result: rmse.test.rmse=3.8677713,mae.test.mean=2.5119021

##

## [1] "k= 4"

## rmse.test.rmse mae.test.mean
## 3.867771 2.511902

metodo_evaluacion <- makeResampleDesc("Holdout")
set.seed(0)
particion_datos <- makeResamplelInstance(metodo_evaluacion, task_bh)

mi_funcion <- function(k){
learner_kknn <- makeLearner('"regr.kknn", k=k)

set.seed(0)

errores_kknn <- resample(learner_kknn, task_bh, particion_datos, measures = list(rmse, mae))
print(paste0("k= ", k))

print (errores_kknn$aggr)

}

results <- lapply(1:4, mi_funcion)

## Resampling: holdout

## Measures: rmse mae
## [Resample] iter 1: 4.7474066 2.9846154
##

## Aggregated Result: rmse.test.rmse=4.7474066,mae.test.mean=2.9846154

##

## [1] "k= 1"

## rmse.test.rmse mae.test.mean
## 4.747407 2.984615

## Resampling: holdout

## Measures: rmse mae
## [Resample] iter 1: 4.3434074 2.7384579
##

## Aggregated Result: rmse.test.rmse=4.3434074,mae.test.mean=2.7384579

##

## [1] "k= 2"

## rmse.test.rmse mae.test.mean
## 4.,343407 2.738458

## Resampling: holdout
## Measures: rmse mae

## [Resample] iter 1: 4.0281435 2.5795985
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##

## Aggregated Result: rmse.test.rmse=4.0281435,mae.test.mean=2.5795985
#i#

## [1] "k= 3"

## rmse.test.rmse mae.test.mean

#i# 4.028144 2.579598

## Resampling: holdout

## Measures: rmse mae

## [Resample] iter 1: 3.8677713 2.5119021

#i#

## Aggregated Result: rmse.test.rmse=3.8677713,mae.test.mean=2.5119021
#it

## [1] "k= 4"

## rmse.test.rmse mae.test.mean

#i# 3.867771 2.511902

Ejercicio

En el conjunto de datos airquality (accesible mediante data(airquality)), vamos a predecir la cantidad de
Ozone en el aire, teniendo en cuenta la radiacién Solar (Solar.R), la temperatura (Temp) y el viento
(Wind).

Se pide:

Eliminar del data.frame las columnas Month y Day

Eliminar las filas que contengan NA en la variable Ozone (la variable de respuesta no puede contener
NA). Ojo, aqui no podemos usar complete.cases, porque elimina todas las filas que contienen algiin NA
en cualquier atributo. En este caso, sélo queremos eliminar las filas que tengan NAs en la variable Ozone.
Se puede hacer asi, suponiendo que aq contiene el data.frame airquality: aq <- aq[lis.na(aq$Ozone), |
Usad summary para comprobar si algiin otro atributo todavia tiene NAs (vereis que Solar.R si que
tiene NAs)

Cread una tarea mlR para predecir la variable Ozone. Llamad a la tarea task__aq

Usad mlR para imputar las variables que tengan NAs (en este caso, ya sabemos que Solar.R los tiene)
Usad validacién cruzada de 10 folds con rpart para estimar el MAE. Llamad a las variables
metodo__evaluacion__aq y particion_datos__aq para que los nombres de las variables no
machaquen a las que hemos definido en apartados anteriores.

data(airquality)

head(airquality)

## Ozone Solar.R Wind Temp Month Day
## 1 41 190 7.4 67 5 1
## 2 36 118 8.0 72 5 2
## 3 12 149 12.6 74 5 3
## 4 18 313 11.5 62 5 4
## 5 NA NA 14.3 56 5 b6
##t 6 28 NA 14.9 66 5 6
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aq <- airquality
aql, c("Month", "Day")] <- NULL
aq <- aq[!is.na(aq$0zone), ]

summary (aq)

## Ozone Solar.R Wind Temp

## Min. . 1.00 Min. : 7.0 Min. : 2.300 Min. :57.00
## 1st Qu.: 18.00 1st Qu.:113.5 1st Qu.: 7.400 1st Qu.:71.00
## Median : 31.50 Median :207.0 Median : 9.700 Median :79.00
## Mean 1 42.13 Mean :184.8 Mean 9.862 Mean :77.87
## 3rd Qu.: 63.25 3rd Qu.:255.5 3rd Qu.:11.500 3rd Qu.:85.00
## Max. :168.00 Max. :334.0 Max. :20.700 Max. :97.00
## NA's :5

aq_imputed <- impute(aq, target="Ozone", classes = list(numeric = imputeMean()))
task_aq <- makeRegrTask(data=aq_imputed$data, target="0Ozone")
learner_rpart <- makeLearner('"regr.rpart")

metodo_evaluacion_aq <- makeResampleDesc("CV", iters=10)
set.seed(0)

particion_datos_aq <- makeResamplelInstance(metodo_evaluacion_aq, task_aq)

set.seed(0)
errores_rpart <- resample(learner_rpart, task_aq, particion_datos_aq, measures = list(mae))

## Resampling: cross-validation

## Measures: mae

## [Resample] iter 1: 19.6447368
## [Resample] iter 2: 13.5835116
## [Resample] iter 3: 15.4699576
## [Resample] iter 4: 14.1813241
## [Resample] iter 5: 16.7774126
## [Resample] iter 6: 15.3424327
## [Resample] iter 7: 12.0914404
## [Resample] iter 8: 17.7738201
## [Resample] iter 9: 13.6269101
## [Resample] iter 10: 13.4734921

##
## Aggregated Result: mae.test.mean=15.1965038
#i#

Ejercicio: ajuste de k (de KNN) a mano
Vamos a intentar determinar el mejor valor de k para el método de k-vecinos. Aunque mas adelante veremos

como mlR puede automatizar este proceso, en este ejercicio lo vamos a hacer a mano, para practicar y
entender conceptos. Lo haremos de esta manera: los datos disponibles los dividiremos aleatoriamente en
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train__indices y test__indices, con sample, como ya sabemos hacer (2/3 para train y 1/3 para test). Y
después, los train__indices los volvemos a dividir en otros dos conjuntos: train__train__indices (2/3) y
validation__indices (1/3), también con sample. Habra que usar también setdiff.

Para ello seguiremos los siguientes pasos:
¢ Definimos kknn como algoritmo de aprendizaje, con makeLearner

o Creamos dos variables train__indices y otra test__indices, que contenga 2/3 de los datos para entrenar
y 1/3 para evaluar. Tenemos que usar sample y setdiff como en apartados anteriores.

o Ahora separamos aleatoriamente los indices de train__indices en otros dos conjuntos: train__train__indices
(2/3) y validation__indices (1/3). Usamos también sample y setdiff.

e Entrenamos un modelo knn con train_ train_ indices y k=1, y lo evaluamos con validation__indices.
Para entrenar usaremos la funcién train. Recordar que habra que usar subset para decirle que queremos
usar los train__train__indices para entrenar. Para evaluar, tendremos que obtener las predicciones
con predict y computar el error con performance.

e Hacemos lo mismo que en el punto anterior, pero con k=2
e Hacemos lo mismo que en el punto anterior, pero con k=3

e ;Cuél de los tres errores obtenidos sobre el conjunto de validacién es menor? Apuntamos el k para el
que el error sea el menor.

o Ahora construimos un modelo usando todos los datos de entrenamiento (train__indices) y el k éptimo
anterior

o Y dicho modelo lo evaluamos con los datos de test (test__indices)

# Segundo, definimos el algoritmo de aprendizaje ("learner"). Vamos a usar los arboles de regresion de
learner_kknn <- makeLearner("regr.kknn")

# Tercero, decidmos qué datos se usan para train y cuales para test

# n es el numero de lineas del data.frame. También wvaldria n <- nrow(BostonHousing)

n = getTaskSize(task_bh)

set.seed(0)

train_indices <- sample(l:n, round(2/3*n), replace = FALSE)

test_indices <- setdiff(l:n, train_indices)

train_train_indices <- sample(train_indices, round(2/3*length(train_indices)), replace = FALSE)
validation_indices <- setdiff(train_indices, train_train_indices)

# Entrenamos vy evaluamos knn con k=1

set.seed(0)

learner_kknn <- makelLearner("regr.kknn", k=1)

model_kknn <- train(learner_kknn, task_bh, subset=train_train_indices)
preds_bh_kknn <- predict(model_kknn, task_bh, subset = validation_indices)
performance (preds_bh_kknn, measures = list(mae))

## mae
## 3.65

# Entrenamos y evaluamos knn con k=2

set.seed(0)

learner_kknn <- makelLearner('"regr.kknn", k=2)

model_kknn <- train(learner_kknn, task_bh, subset=train_train_indices)
preds_bh_kknn <- predict(model_kknn, task_bh, subset = validation_indices)
performance (preds_bh_kknn, measures = list(mae))
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## mae
## 3.421804

# Entrenamos y evaluamos knn con k=3

set.seed(0)

learner_kknn <- makelLearner('"regr.kknn", k=3)

model_kknn <- train(learner_kknn, task_bh, subset=train_train_indices)
preds_bh_kknn <- predict(model_kknn, task_bh, subset = validation_indices)
performance (preds_bh_kknn, measures = list(mae))

## mae
## 3.32851

# k=3 parece ser el optimo. Ahora construimos un modelo con k=3, pero con todos los datos de entrenamie
set.seed(0)

learner_kknn <- makelLearner("regr.kknn", k=3)

model_kknn <- train(learner_kknn, task_bh, subset=train_indices)

preds_bh_kknn <- predict(model_kknn, task_bh, subset = test_indices)

performance (preds_bh_kknn, measures = list(mae))

## mae
## 2.579598

k = 3 parecer ser el éptimo.

# k=3 parece ser el o6ptimo. Ahora construimos un modelo con k=3, pero con todos los datos de entrenamie
set.seed(0)

learner_kknn <- makelLearner('"regr.kknn", k=3)

model_kknn <- train(learner_kknn, task_bh, subset=train_indices)

preds_bh_kknn <- predict(model_kknn, task_bh, subset = test_indices)

performance(preds_bh_kknn, measures = list(mae))

## mae
## 2.579598

Ajuste 6ptimo de hiper-parametros con mlR

Vamos a ajustar de manera éptima algunos de los pardmetros de regr.rpart, en concreto minsplit (cuantos
datos necesita una hoja para continuar la subdivisién del arbol) y maxdepth (méxima profundidad del
arbol). Para ello, el primer paso es definir los posibles valores que pueden tomar los hiper-pardmetros. Para
minsplit probaremos con 10 y 20 datos. Para maxdepth probaremos con profundidades de 2, 4, y 6.

ps = makeParamSet(
makeDiscreteParam("minsplit", values
makeDiscreteParam('"maxdepth", values

)

c(10, 20)),
c(2, 4, 6))

Lo segundo que tenemos que hacer es definir una estrategia de busqueda de hiper-parametros. La maés
sencilla de entender, pero también la més costosa en tiempo es “gridsearch”, la cual prueba todas las posibles
combinaciones de hiper-parametros. En nuestro caso, probard con minsplit==10 y maxdepth==2,
con minsplit==10 y maxdepth==4, y asi con todas las posibles combinaciones de valores de ambos
hiper-parametros.

control_grid <- makeTuneControlGrid()
Para cada combinacion de valores de hiper-pardmetros, se entrenara un modelo y se evaluard. Tenemos que

definir por tanto como la “gridsearch” va a evaluar los modelos. Podemos usar una estrategia sencilla y
rapida como Holdout.
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evaluacion_grid <- makeResampleDesc("Holdout")

A continuacién vamos a definir un entrenador de modelos, mediante makeTuneWrapper que hace la
siguiente secuencia:

1. Entrena todos los modelos necesarios para evaluar a cada posible combinacién de hiper-parametros. En
nuestro caso, como hay tres posibles valores para maxdepth y dos para minsplit, se entrenaran 6
modelos distintos.

2. Evalia todos esos modelos segin el método elegido en evaluacion_ grid. Quédate con la mejor
combinacion de hiper-parametros.

3. Construye el modelo final con esos hiper-parametros éptimos y todos los datos.

# Aqui estamos construyendo un nuevo "learner”, el cual es una combinacién de ajuste de hiper-pardametro
# learner_rpart: es el algoritmo de aprendizaje que queremos usar

# evaluacion_grid: es la manera en la que vamos a evaluar los distintos hiper—-pardametros

# par.set: define todas las posibles combinaciones de hiper—-parametros

# control: define que wamos a usar la estrategia de grid-search, o sea, vamos a probar con todas las co

learner_ajuste_rpart <- makeTuneWrapper(learner_rpart, resampling = evaluacion_grid, par.set = ps, cont;

Pero ademas de evaluar varios modelos para elegir el mejor conjunto de hiper-parametros, también queremos
evaluar el modelo final construido con los mejores hiper-parametros. Esta idea es complicada de entender y es
conveniente haber comprendido la clase de teoria relacionada con este tema. Pero en el fondo, lo que estamos
haciendo es construir y evaluar un modelo, como hicimos en apartados anteriores. La tnica diferencia es
que usamos learner__ajuste__rpart como algoritmo de aprendizaje, en lugar de usar learner__rpart (esto
ultimo es lo que hicimos en apartados anteriores).

Se haria asi:
metodo_evaluacion <- makeResampleDesc("CV", iters=2)

particion_datos <- makeResampleInstance(metodo_evaluacion, task_bh)

# Cuarto, entrenamos el modelo con los datos de train
errores_ajuste_rpart <- resample(learner_ajuste_rpart, task_bh, particion_datos, measures = list(rmse, 1

## Resampling: cross-validation
## Measures: rmse mae

## [Tune] Started tuning learner regr.rpart for parameter set:

## Type len Def Constr Req Tunable Trafo
## minsplit discrete - - 10,20 - TRUE -
## maxdepth discrete - - 2,4,6 - TRUE -

## With control class: TuneControlGrid
## Imputation value: Inf

## [Tune-x] 1: minsplit=10; maxdepth=2

## [Tune-y] 1: mae.test.mean=3.9592317; time: 0.0 min
## [Tune-x] 2: minsplit=20; maxdepth=2
## [Tune-y] 2: mae.test.mean=3.7375978; time: 0.0 min
## [Tune-x] 3: minsplit=10; maxdepth=4
## [Tune-y] 3: mae.test.mean=3.1859448; time: 0.0 min
## [Tune-x] 4: minsplit=20; maxdepth=4
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##
##
##
##
##
##
##
##

##
##
##

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

[Tune-y] 4: mae.test.mean=3.2092128; time: O
[Tune-x] 5: minsplit=10; maxdepth=6
[Tune-y] 5: mae.test.mean=3.1859448; time: O
[Tune-x] 6: minsplit=20; maxdepth=6
[Tune-y] 6: mae.test.mean=3.2092128; time: O
[Tune] Result: minsplit=10; maxdepth=4 : mae

[Resample] iter 1: 4.8066210 3.0071876

[Tune] Started tuning learner regr.rpart for

Type len Def Constr Req Tunable
minsplit discrete - - 10,20 - TRUE
maxdepth discrete - - 2,4,6 - TRUE
With control class: TuneControlGrid

Imputation value: Inf

[Tune-x] 1: minsplit=10; maxdepth=2

[Tune-y] 1: mae.test.mean=4.2747225; time: O
[Tune-x] 2: minsplit=20; maxdepth=2
[Tune-y] 2: mae.test.mean=4.2747225; time: O
[Tune-x] 3: minsplit=10; maxdepth=4
[Tune-y] 3: mae.test.mean=3.1057538; time: O
[Tune-x] 4: minsplit=20; maxdepth=4
[Tune-y] 4: mae.test.mean=3.0262408; time: O
[Tune-x] 5: minsplit=10; maxdepth=6
[Tune-y] 5: mae.test.mean=2.8499666; time: O
[Tune-x] 6: minsplit=20; maxdepth=6
[Tune-y] 6: mae.test.mean=2.7704535; time: O
[Tune] Result: minsplit=20; maxdepth=6 : mae

[Resample] iter 2: 4.5418554 3.4421668

.0 min

.0 min

.0 min

.test.mean=3.1859448

parameter set:

Trafo

.0 min

.0 min

.0 min

.0 min

.0 min

.0 min

.test.mean=2.7704535

Aggregated Result: rmse.test.rmse=4.6761125,mae.test.mean=3.2246772

# Podemos wver los errores del modelo sobre el conjunto de test aqui:
errores_ajuste_rpart$aggr

##
##

rmse.test.rmse mae.test.mean
4.676112 3.224677

Y aqui podemos ver la mejor combinacién de hiper-parametros que se encontré. Nétese que como nuestro
método de evaluacién es validacion cruzada con dos folds, el ajuste de pardmetros se ha llevado a cabo dos
veces, una en cada fold. Y para cada fold sale un conjunto de valores de hiper-pardmetros distinto (de manera
similar a como en cada fold sale un modelo distinto).
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errores_ajuste_rpart$extract

##
##
##
##
##
##
##
##
##

[[1]1]

Tune result:

Op. pars: minsplit=10; maxdepth=4
mae.test.mean=3.1859448

[[2]1]

Tune result:

Op. pars: minsplit=20; maxdepth=6
mae.test.mean=2.7704535

Y aqui podemos ver la media (haciendo la media de los dos errores anteriores):

errores_ajuste_rpart$aggr

##
##

mae.test.mean
3.224677

rmse.test.rmse
4.676112

Una vez que tenemos la evaluacién, podemos construir el modelo final con train con todos los datos. Asi,
tendremos nuestro modelo final, y su estimacién de comportamiento futuro, que es lo que obtuvimos antes
con errores__ajuste_ rpart$aggr.

final_model_ajuste_rpart <- train(learner_ajuste_rpart, task_bh)

##

##
##
#

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

[Tune] Started tuning learner regr.rpart for

Type len Def Constr Req Tunable

minsplit discrete - - 10,20 - TRUE
maxdepth discrete - - 2,4,6 - TRUE
With control class: TuneControlGrid
Imputation value: Inf

[Tune-x] 1: minsplit=10; maxdepth=2

[Tune-y] 1: mae.test.mean=4.2080072; time: O
[Tune-x] 2: minsplit=20; maxdepth=2

[Tune-y] 2: mae.test.mean=4.2080072; time:
[Tune-x] 3: minsplit=10; maxdepth=4

[Tune-y] 3: mae.test.mean=3.1929958; time: O
[Tune-x] 4: minsplit=20; maxdepth=4

[Tune-y] 4: mae.test.mean=3.3848530; time: O
[Tune-x] 5: minsplit=10; maxdepth=6

[Tune-y] 5: mae.test.mean=3.1100675; time: O
[Tune-x] 6: minsplit=20; maxdepth=6

[Tune-y] 6: mae.test.mean=3.2830200; time: O
[Tune] Result: minsplit=10; maxdepth=6 : mae
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parameter set:

Trafo

min

min

min

min

min

.0 min

.test.mean=3.1100675
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