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Resumen

Resumen en espanol

Los modelos de aprendizaje estadistico supervisado han demostrado ser una poderosa herramienta
en el campo de la modelizacion estadistica de tipo predictivo para tratar datos de distinto tipo y campo
cientifico de estudio. Dependiendo de la naturaleza del problema y de los datos que este nos proporciona
disponemos de una amplia gama de técnicas estadisticas para extraer informacion de valor. A su
vez, los métodos de ensamblado han aprovechado distintas técnicas mateméticas como el Bootstrap
o los algoritmos de optimizacion para mejorar significativamente las capacidades predictivas de los
modelos de aprendizaje estadistico. En el presente trabajo trataremos de realizar una aproximacion
a los distintos modelos de aprendizaje estadistico supervisado existentes tratando de describirlos de
la forma més parsimoniosa y clara posible. También nos acercaremos a las principales técnicas de
ensamblado estadistico existentes revisando la bibliografia con el objetivo de explicar sus principales
caracteristicas subyacentes y los casos de uso en los que son de utilidad. En el apartado final se tratara
de implementar algunos de ellos con el fin de compararlos a la hora de enfrentarnos a conjuntos de
datos reales.

English abstract

Supervised statistical learning models have shown to be a powerful tool in the field of predictive
statistical modeling to process data of different types and from distinct science branches. Depending
on the nature of the problem and the data it provides us, we have a wide range of statistical techniques
to extract valuable information. Simultaneously, ensemble methods have taken advantage of different
mathematical techniques such as Bootstrap or optimization algorithms to significantly improve the
predictive performance of statistical learning models. In the present document we will try to make an
approach to the different supervised statistical learning models trying to describe them as most clear
and parsimonious way possible. We will also dicuss the main statistical ensemble techniques reviewing
the bibliography focused on explaining their main underlying characteristics and the use cases where
they are useful. In the final section we will try to implement some of them in order to compare their
results when facing real data sets.
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Capitulo 1

Introduccion al aprendizaje estadistico

Cada segundo que pasa en el mundo se generan millones de datos de diferentes origenes y tipos. Un
informe médico, un proceso industrial, la altima compra que hicimos en el supermercado generan datos
que pueden ser explotados por los diferentes sujetos interesados para generar conocimiento y valor.
En el caso de la medicina se pueden estudiar relaciones entre ciertas practicas y sus consecuencias
sobre la calidad de vida o la salud de las personas. En el caso de la industria y servicios permiten
reducir costes y mejorar la calidad de los servicios ofertados. Podriamos seguir enumerando un largo
nimero de etcéteras que motivan el desarrollo de técnicas que permitan sacar partido a los datos pero
empezaremos a adentrarnos y profundizar en las herramientas existentes para dicha tarea.

El aprendizaje estadistico se puede entender como el conjunto de técnicas mateméticas que tratan de
entender y explotar, es decir obtener conocimiento, de los datos que se generan en un entorno concreto.
Tratar de entender los datos es algo fundamental, ya que sin saber como operan y la informacién que
aportan a un determinado objetivo no se podria obtener valor en forma de conocimiento a partir de
los mismos. Por lo tanto, la obtencién de valor a partir de los datos depende fuertemente de que las
técnicas utilizadas para entender los datos sean correctas y no presenten sesgos a la hora de evaluarlos.
Cuando hablamos de explotar la informacion que aporta un determinado conjunto de datos concreto,
una de las principales fortalezas de los aprendizaje estadistico es la posibilidad de predecir eventos
futuros basandonos en la elaboracién de modelos que se entrenan con datos de eventos pasados. Por
lo tanto, uno de los principales objetivos del aprendizaje estadistico desarrollar modelos que permitan
la obtencién de predicciones futuras.

1.1. Aprendizaje estadistico no supervisado vs. supervisado

Dentro de los modelos de aprendizaje estadistico podemos destacar dos grandes bloques: El esta-
distico no supervisado y el aprendizaje estadistico supervisado.

Aprendizaje estadistico no supervisado

El aprendizaje estadistico no supervisado comprende una serie de técnicas estadisticas cuyo objetivo
no es explicitamente definido por quién las implemente. Es decir, trata de explorar y entender un
conjunto de datos en bruto para extraer ciertas conclusiones a partir de los datos sin realizar asunciones
respecto de los mismos. Por ejemplo dado un conjunto de datos, estas técnicas podrian explorar cémo se
distribuyen, si existen patrones subyacentes, si existen relaciones o subconjuntos dentro de los mismos
o si se dan comportamientos atipicos respecto al grueso de los datos en ciertos datos. Existen diferentes
categorias de aprendizaje no supervisado las principales serian [5]:
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= El analisis descriptivo: Que englobaria todas las técnicas que pretenden describir y analizar
un grupo de datos, sin realizar inferencias sobre la poblacién a la que pertenecen. Incluyendo
tanto técnicas puramente numeéricas como graficas.

= Métodos de reducciéon de la dimensién: Son un conjunto de técnicas que pretenden reducir
en el conjunto de datos el numero de variables que aportan informacién relevante a cerca del
mismo. Se pueden destacar entre otras el analisis de componentes principales (PCA) y el anélisis
factorial.

= Analisis claster: Comprende un grupo de técnicas que tratan de agrupar el conjunto de datos
en subgrupos homogéneos que no son conocidos a priori. Destacan los métodos jerdrquicos y el
meétodo de los centroides.

= Técnicas de detecciéon de valores atipicos: Se trata de un conjunto de técnicas muy utilizadas
en el campo de la mineria de datos y que pretenden encontrar datos anémalos en el conjunto
de datos con el que se trabaja. Los datos atipicos tienen propiedades diferentes respecto a la
mayoria del conjunto que pueden generar errores durante los posibles anéalisis que se realicen y
que la informacion que se extraiga de ellos sea errénea. Aunque algunos de los métodos anteriores
de aprendizaje no supervisado se pueden utilizar para la deteccién de datos anémalos destacamos
aqui las técnicas basadas en distancias entre datos como la basada en la distancia de Mahalanobis.

Aprendizaje estadistico supervisado

El aprendizaje estadistico supervisado sera en el que basemos el presente trabajo de fin de master.
Este engloba todos aquellos modelos matematicos en los que se trata fundamentalmente de alcanzar
un objetivo predictivo previamente definido. Para ello, el investigador que dirige el estudio, decide
previamente a la construcciéon de uno u otro modelo qué variables se definen como predictoras y qué
variable se utilizara como respuesta.

En Estadistica se considera la clasificaciéon como un caso particular de la regresiéon, sin embargo
es habitual diferenciar en aprendizaje estadistico entre estos dos tipos de problemas. Mas adelante
veremos que las técnicas abordadas en el presente trabajo se pueden usar tanto para clasificacion
como para regresion con pequeiias diferencias en el modelado. Diferenciamos entonces en aprendizaje
estadistico entre:

= Clasificacion: Engloba aquellas técnicas de aprendizaje estadistico en las que la variable de
respuesta se define como cualitativa. Por ejemplo, el objetivo de nuestro estudio puede ser, dado
un conjunto de predictores relativos a condiciones fisioldgicas, determinar en funcién de los valores
de estos si una persona esta enferma o no. En este caso la variable respuesta seria una variable
cualitativa de tipo binario, tendria dos posibles valores.

= Regresion: La regresion trata de construir modelos en los que la variable de respuesta es cuanti-
tativa. Un ejemplo podria ser determinar la velocidad maxima de un coche, que seria la variable
respuesta, en funcién de una serie de predictores como podrian ser la cilindrada del motor, la po-
tencia del mismo y el peso del vehiculo. La variable de respuesta en este caso seria una velocidad
méxima que podria tomar valores que no estdn condicionados a categorias cerradas.

1.2. Notacién en aprendizaje estadistico

En el presente trabajo trataremos los distintos elementos que componen planteamiento de los
modelos de aprendizaje estadistico utilizando terminologia proveniente de la estadistica clasica aunque
también se utilizaran algunos términos relativamente relacionados con el aprendizaje estadistico, y por
tanto, mas modernos. En la siguiente lista destacaremos los principales:
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= Variables: Llamaremos a las variables explicativas alternativamente variables predictoras o pre-
dictores. Generalmente se representard como X = (Xy,..., X},) al vector de variables predictoras,
que podréin ser continuas o categoricas. La variable de respuesta se representard como Y y al
igual que en el caso de las predictoras podré ser también tanto continua como categorica.

= Observaciones: Se denotaran a las observaciones del modelo como (y;, z;). Cabe la posibilidad
de que las observaciones para los predictores se presenten como vectores o matrices, en cuyo caso
seré especificado en el apartado correspondiente.

= Categorias: Generalmente en los modelos de clasificacién a las distintas categorias categorias a
las que puede pertenecer Y se las denotara como K = (Ky,..., K,).

= Otros términos de relevancia: Generalmente en los modelos de clasificacion a las distintas
categorias a Se denotara como ¢ al componente de error de los modelos de forma general.

1.3. Construccién y evaluaciéon de modelos de aprendizaje es-
tadistico

A la hora de construir un modelo de aprendizaje estadistico se distinguird entre parametros es-
tructurales e hiperparametros [5]: Mientras que los pardmetros estructurales se ajustan en funcion de
los datos durante el ajuste de modelo, los hiperparametros seran aquellos que imponen restricciones
al ajuste del modelo. Por ejemplo en un modelo de ajuste polinémico local el hiperparametro ventana
impone la restriccion de cuantos datos se utilizaran en el ajuste local o el nimero de nodos de un
arbol de decisién que permite crecer al arbol sin limite. La selecciéon correcta de los hiperpardmetros
es importante ya que influyen de forma determinante en la complejidad del modelo y por ende en el
balance entre sesgo y la varianza.

Equilibrio entre sesgo y varianza

A la hora de construir un modelo de aprendizaje estadistico dos factores a tener muy en cuenta
son el sesgo y la varianza del mismo. Definiremos el sesgo como el error de un modelo de aprendizaje
estadistico relativo a la diferencia entre las predicciones de nuestro modelo y sus valores reales. De
forma ideal se aspira a ajustar modelos de aprendizaje estadistico con un sesgo bajo, es decir, que se
haya determinado de forma correcta como se relacionan las variables predictoras y respuesta en los
datos de entrenamiento. Por otra parte, el error asociado a la varianza del modelo se refiere a la medida
en que la estimaciéon del modelo variara al utilizar para predecir otros datos distintos a los del modelo.
Uno de los objetivos del aprendizaje estadistico es que nuestro modelo tenga baja varianza para que
se pueda generalizar y una vez probemos el modelo con datos reales este se adapte a los datos nuevos
generando predicciones correctas.

Si hablamos en términos de complejidad, un modelo complejo es aquel que incluye una gran cantidad
de predictores. A medida que la complejidad aumenta el error asociado al sesgo disminuye, pero
como contraparte la varianza del modelo también aumenta, sucediendo lo equivalente al disminuir
la complejidad (el sesgo aumenta y la varianza disminuye). Cuando la varianza del modelo aumenta
significativamente el modelo corre el riesgo de producir sobreajuste. Este fenomeno implica que el
modelo se adapta perfectamente a los datos de entrenamiento pero falla sistematicamente al tratar de
hacer predicciones sobre otros datos distintos. En el caso de un modelo con varianza reducida y sesgo
elevado estariamos ante un modelo incapaz de predecir debido a su pobre ajuste.

Se hace pues necesario en todo modelo alcanzar un equilibrio que permita reducir notablemente el
sesgo del modelo en base a incrementar la complejidad del mismo pero sin hacerlo excesivamente para
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evitar caer en el sobreajuste. En la figura 1.1 podemos observar graficamente la relacion entre el sesgo,
la varianza y el error total del modelo en funcion de la complejidad.

[ ]
A
Error total
4
/
/
Varianza
5 I
I
—— - 2
] M
—
¢ >

Complejidad del modelo

Figura 1.1: Relacién entre el error total del modelo y su complejidad. Representadas la curvas de la
varianza y del sesgo. Fuente: Elaboracién propia a partir de imagen sin copyright

1.3.1. Evaluacién del modelo

A la hora de evaluar la precisiéon un modelo de aprendizaje estadistico, una de las formas mas
comunes es el dividir la muestra en trozos. Lo méas comiun es dividir la muestra en dos partes que
dividan los datos utilizando porcentajes en torno a: 70-80 % datos de la muestra para entrenamiento
del modelo y el 20-30 % restante para realizar el test sobre el modelo. Esto conlleva la desventaja de la
pérdida de muestra a la hora de entrenar el modelo, pero a cambio nos permite obtener una estimacion
del rendimiento del mismo y de evaluar si presenta sobreajuste a los datos de entrenamiento o no.

En lo referido a la forma de seleccionar los valores éptimos de los hiperparametros del modelo se
podria realizar una tercera particion de datos para la validacién de los mismos, conllevando una pérdida
acusada de datos. No obstante existen diferentes técnicas que emplean el remuestreo de los datos de
entrenamiento permitiendo obtener submuestras a partir de la muestra de entrenamiento diferentes a la
de entrenamiento. Estas submuestras obtenidas por remuestreo permitiran evaluar los hiperparametros
sin necesidad de realizar una ternera particiéon de datos. Una de las técnicas méas utilizada es sin
duda la Validacién Cruzada (CV), aunque también son punteros métodos basados en remuestreo
Bootstrap. Aunque este tltimo tiene tiene gran relevancia, postergaremos su descripcion al capitulo
4 debido a su gran importancia a la hora de construir modelos de ensamblado.

Validacién Cruzada

La validacién cruzada es una técnica matematica que se utiliza para cuantificar el error de predic-
cion de un modelo de aprendizaje estadistico mediante el remuestreo de los datos de entrenamiento.
Existen varios tipos de validacion cruzada de los cuales el méas simple es el LOOCYV (Leave One Out
Cross Validation) que, como su nombre indica, consiste en realizar un ajuste sobre el conjunto de
entrenamiento n — 1 y utilizar la observacion restante para evaluar la prediccion. Se iteraria n veces
cubriendo el set de entrenamiento completo, lo cual puede ser muy costoso computacionalmente.
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Una segunda variante de la validacion cruzada es la K-Fold Cross Validation que trata de
resolver el problema de ajustar un modelo por observacién del set de entrenamiento. En lugar de ello,
segmenta el conjunto de datos en K—grupos y reproduce un procedimiento anélogo al anterior de
LOOCY pero en lugar de ajustar un modelo por observacién lo hace por cada uno de los K —grupos.

Como comentamos previamente, los modelos de remuestreo y concretamente los de Validacién
Cruzada se usan durante el entrenamiento para poder ajustar multiples modelos sin necesidad de
nuevos datos de entrenamiento. La seleccién de los hiperparametros se basa en elegir aquel valor del
hiperpardmetro que minimiza el error de predicciéon en el entrenamiento entre los modelos ajustados.

Evaluacion de la precision de las predicciones: Regresion y clasificacion

Como comentamos anteriormente una vez el modelo ha sido entrenado y validado se procede a
evaluar la precision de las predicciones con el uso del subset de datos de destinados a ese propésito
y con los que no se ha entrenado previamente el modelo. Distinguiremos dos formas particulares de
proceder dependiendo si se trata de datos de respuesta continua o categorica, es decir, si se trata de
un problema de regresién o de clasificacion.

Test en modelos de regresion:

A la hora de testar la capacidad de predicciéon un modelo de regresion se prueba realizando pre-
dicciones sobre el conjunto de test. Estas predicciones deben ser comparadas mediante algin tipo de
método para determinar si existe una alta correlacion entre las predicciones y los valores reales (g;,v;),
que seria lo deseable ya que significaria que el modelo es generalizable a datos ajenos al entrenamiento.
Uno de los métodos méas empleados para medir la correlaciéon es utilizar el cuadrado del coeficiente de
correlacion entre las predicciones (7;) y los valores observados y;, un pseudo R cuadrado (R?) [5].
Este R? se interpretaria de forma similar al coeficiente R? de una regresion lineal:

RP=1-2 (1.1)

Test en modelos de clasificacion:

A diferencia de los modelos de regresion, en los modelos de clasificacion no se necesita comprobar
mediante correlacién entre observaciones reales y predichas la precisiéon porque las variables de res-
puesta son categoricas y se puede hacer facilmente la comparacion de las predicciones con los valores
reales. Para estudiar cémo predice el modelo sobre los datos de test se crea una matriz de confusién
que no es mas que una tabla de contingencia con las predicciones frente a los valores reales.

A partir de esta la tabla 1.1 podemos extraer las tasas de acierto de positivos y negativos, TPR
(también conocido como Sensibilidad) y TNR (también conocido como Especificidad) respectiva-
mente:

TPR = (1.2)

P T TP+FN
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Matriz de confusion
Qbservacién real \ Predic- || Positivo Negativo
cién
Positivo Verdaderos positivos (TP) | Falsos negativos (FN)
Negativo Falsos positivos (FP) Verdaderos negativos
(TN)

Cuadro 1.1: Tabla de confusion. Fuente: elaboraciéon propia a partir de [5]

TN TN

TNR=—"=_——"__ 1.
i N TN+ FP (1.3)
Una medida global para obtener la tasa de aciertos ACC:
TP+ TN TP+ TN
ACC = TN i (1.4)

P+N  TP+TN+FP+FN

Sin embargo cuando las clases no estan balanceadas se debe de usar la Precisiéon Balanceada
(BA) o la Fq Score:

_ TPR+TNR

BA 5

(1.5)

B 2TP
 2TP+ FP+ FN

Fy (1.6)



Capitulo 2

Modelos de aprendizaje estadistico

2.1. Modelos de regresiéon

Los modelos de regresiéon comprenden un extenso campo en el aprendizaje estadistico. Son un
conjunto de modelos que tratan de explicar y predecir el valor de la variable explicativa Y en funciéon
de los valores que adopten los diferentes predictores (Xi,...,X,) que son significativos a la hora
explicar esta variable. Podemos definir un modelo de regresion [10] como un problema matematico en
el cual existe una relacién entre una variable respuesta nombrada como Y, y una o varias variables
explicativas, o covariables, identificadas como X . La particularidad que diferencia esto de un problema
de clasificacién es que en este caso la variable de respuesta Y es cuantitativa.

De forma general podriamos definir la regresiéon como la esperanza de Y condicionada a ciertos
valores que adopte X:

E(Y|X)+e=f(X)+e (2.1)

Donde tendriamos por un lado el componente del modelo controlable, o sistematico si se prefiere,
y por otro la parte denotada por € que corresponderia al componente estocastico. Esta dltima parte,
también conocida como componente de error del modelo o residuo, se asume que no depende de las
covariables, que no se puede controlar y que proviene de factores externos aleatorios.

En términos generales, por lo tanto, el objetivo del modelo de regresién es utilizar las observaciones
medidas de (Y, X) para ajustar un modelo mediante minimos cuadrados ordinarios que explique la
relacion entre las mismas y permita predecir una en funcién de la otra:

= Objetivo descriptivo: Determinar en que modo la variable Y depende de la variable X. Esto
permite conocer el tipo de dependencia entre variables que tenemos. Por ejemplo una dependencia
de tipo lineal u otra de tipo cuadratico.

= Objetivo predictivo: con un modelo ya construido determinando de que manera la variable X
modula los valores de la variable Y podremos utilizar dicho modelo para realizar predicciones del
valor que tome la variable respuesta en funcién de los valores conocidos de la variable explicativa.

Un ejemplo claro de problema de regresion podria ser explicar el valor de la vivienda en funcion
del porcentaje de pobreza de la poblaciéon. Este ejemplo seria modelable y comprobable gracias a que
se encuentra en el data set Boston de la libreria MASS. de R En este caso, nuestra Y seria el valor
de la vivienda el cual vendria determinado por el porcentaje de pobreza de la zona en la que se situa
dicha vivienda que seria nuestra variable X, o variable predictora, en funcion de la cual variarian los
valores de Y observados.



8 CAPITULO 2. MODELOS DE APRENDIZAJE ESTADISTICO

2.1.1. Modelo de regresion lineal

El modelo de regresion lineal es el mas basico y més utilizado por su relativa sencillez en los diversos
campos de la investigacién cientifica. Hablaremos de regresion lineal multiple debido a que este modelo
permite explicar los valores de la variable respuesta Y en funcién de una o més variables explicativas
xr = Xl, e ,Xp

Y =80+ p1X1+ B Xo+ -+ Bp X, + ¢ (2.2)

donde fj es el intercepto, que se corresponde con los valores de Y cuando & = 0. B1,---,0p
representa el vector de pardmetros que se deben determinar y que otorgaran los pesos a cada predictor
del modelo determinado por el vector de variables explicativas . Ademaés ¢ es el componente de error
que estd sujeto a una serie de hipétesis que serdn mencionados en el siguiente apartado en el que se
repasan las hipétesis que debe seguir el modelo.

Para este modelo se asumen las hipotesis[10] de:

» Independencia: Las variables aleatorias que representan los errores son mutuamente indepen-
dientes.

= Linealidad: la funcién de regresién debe ser una recta adoptando asi la férmula antes mencio-
nada:
V=PF+MX1+ 45X, +e (2.3)

= Homocedasticidad: La varianza del error es constante para cualquier valor de las variable
explicativas.

= Normalidad: el error tiene distribuciéon normal de media 0 y varianza constante:

£ € N(0,0%) (2.4)

El modelo de regresion lineal multiple se ajusta por el método de método de minimos cuadrados
minimizando la suma de los cuadrados de los residuos del modelo:

n

min = Bo— BiXyi— - — B Xps) 2.5

50,61:--‘7ﬂpizzl(yl BO 51 14 ﬁp pz) ( )

donde X,,; corresponde a los valores de cada predictor enumerado con p para cada observacién i
dada y S, es el valor de los coeficientes.

2.1.2. Modelo lineal generalizado

Los modelos lineales generalizados constituyen una extensiéon de los modelos lineales en los que
la distribucién de la variable respuesta no sigue una distribucién normal. Por lo tanto sus errores no
cumplen las hip6tesis asumidas para poder aplicar un modelo lineal. Por consiguiente, en estos modelos
se introduce una funcién de enlace o funcion link que transforme el modelo ajustado de la escala
lineal a la escala original en la que se distribuyen los datos realmente. Si nos paramos a observar la
regresion lineal presentada en el apartado anterior podemos determinar que es un caso particular de los
modelos lineales generalizados en el que la distribucién de la variable respuesta es normal, asumiendo
las hipétesis planteadas, y la funcion link que se aplica es la identidad, es decir, que no requiere ser
transformada.

A continuacién presentamos un cuadro elaborado a partir de Thiele, J., & Markussen, B. (2012)
[22] :
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Cuadro 2.1: Funciones link y detalles utilizadas en modelos lineales generalizados.

Familia Nombre Funcién de la media
Gaussiana  Identidad 2 wi =] B
Binomial Logit 1 = %
Poisson Log exp(z] )
Poisson Identidad z 3

Poisson Raiz cuadrada z] 32

Gamma Inversa x/ B!

De estos consideraremos de especial relevancia el segundo, en el que la distribucién de la variable
Y corresponde con una funcion de la familia binomial, concretamente de Bernouilli. A partir de ello
se construye la regresion logistica.

Regresion logistica

La regresion logistica un modelo muy utilizado en estadistica aplicada y en aprendizaje estadistico
debido a su gran sencillez en la implementaciéon a la gran cantidad de problemas que se presentan
con respuesta binaria. Por ejemplo, en el caso de la bioestadistica la clasificacion entre enfermo o no
enfermo atendiendo a una serie de variables presentaria una distribucion de la variable de respuesta
que encaja en lo que comentamos anteriormente.

Cuando nos encontramos ante un problema en el que la variable respuesta puede caer en dos
categorias cerradas A o B (presencia o ausencia, éxito o error...) que generalmente se representan como
0 o 1 la variable de respuesta Y se distribuye de acuerdo a una funcién de distribucién Bernouilli, donde
podriamos llamar a 1 éxito y a 0 fracaso. Dada esta situacion, lo que se hace con la regresion logistica
es modelar la probabilidad de que Y pertenezca a cada categoria. Es decir, en lugar de predecir un
valor como se hacia en la regresion lineal, se predice la probabilidad de que una variable respuesta
pertenezca a una categoria.

A diferencia de lo que sucedia con la regresion lineal, la variable respuesta del modelo de regresion
logistica debera adoptar valores entre 0 y 1. Si para un problema en el cual la respuesta debe tomar
un valor entre 0 y 1, tratamos de modelarlo con una recta de regresiéon es demostrable que nuestra
variable dependiente tomara valores fuera del rango del espectro de probabilidad. Por este motivo, la
regresion logistica utiliza la propiamente llamada funcién logistica, la cual establece una relacion
entre la variable respuesta y la variable explicativa de la forma E(Y|x) = p(x), donde p(x) es:

eBotPiXit - +Bn Xn
T 1+ e(BotBiXitBnXn)

P(z) (2.6)
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donde B = B1 + --- + B, representa los pesos del modelo y [y representa el sesgo del modelo.
Los parametros del modelo son ajustados mediante optimizaciéon. Debido a que la funcién logistica
permite obtener resultados en formato probabilistico, respuestas en el rango [0,1], lo cual facilita la
interpretacién, necesitamos una funcién inversa para poder calcular ajustar los coeficientes de regresion,
aqui entra en juego la funcién logit. Se puede ajustar el modelo de forma sencilla usando esta
transformacion logaritmica de la forma:

logit(p) = log (1 P(z)

P(a:)) = fo+ P1 X1+ 2 Xo + -+ BpXp (2.7)

Para estimar los coeficientes de la regresion logistica se usa el estimador de maxima verosimilitud
que consiste en buscar aquellos pardmetros 3 para los cuales la probabilidad predicha para cada
individuo P(wl) usando 2.6 sea lo mas verosimil posible. Se trata de hallar los B que sustituyendo con
sus valores los parametros del modelo 2.7 este arroje unas probabilidades P(x;) proximas a 1 si la
caracteristica dicotémica estd presente y 0 si no lo estd en el individuo .

Esto se consigue con el set de pardmetros S que maximiza la funciéon de verosimilitud de los
datos de entrenamiento que es expresada como el producto de las probabilidades predichas para las n
observaciones:

n

(X|P) = H P(x;) [] (- Px:) (2.8)

1=1,y;=1 i=1,y;=0

Dénde (X, y) son los datos de entrenamiento. X es una matriz de observaciones de las variables
predictoras donde cada columna corresponde con un predictor y las observaciones de la primera co-
lumna tienen valor 1. y es el vector de respuestas de dimensién n, x; es el vector de observaciones para
los predictores (correspondiente a una fila ¢ de la matriz X) e y; son las observaciones de la variable
respuesta.

2.1.3. Modelo de regresién no paramétrica

Los modelos de regresion no paramétricos no asumen una forma particular para la funcion de
regresion. En lugar de ello, se aproxima la forma de la funcién de regresion construyéndola directamente
de acuerdo con la informacion derivada de los datos. Estos métodos no suponen ninguna forma concreta
de la media condicional de la variable respuesta respecto de los predictores, sino que adaptan la forma
de la funcién a partir de los datos. Esta forma de estimar necesita de tamanos de muestra mucho mas
elevados que en el caso de los modelos paramétricos porque los datos deben dar soporte a la estructura
del propio modelo.[17]

La forma de la funcién de regresién se expresaria de la forma:

Y =f(X1,....X,) +¢ (2.9)

donde f es una funcién suave de las variables predictoras del modelo. Gran parte de estos modelos se
los conoce como modelos locales debido a que ajustan el modelo para una determinada observacion
en funcién de los datos cercanos a la misma. Para que la definicién de un modelo local sea correcta y
permita predecir correctamente deberemos entrenarlo con numerosas observaciones.

Regresion local

La regresion local es una técnica que se utiliza para ajustar modelos a los datos en una ventana de
tamano fijo en lugar de en el conjunto de datos completo. Se puede hacer de forma manual, especificando
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el tamano de la ventana y el numero de datos que se utilizaran en cada paso, o de forma automética,
utilizando un algoritmo que seleccione el tamano de la ventana y el nimero de datos de forma dindmica.
Una de las formas de modelar la regresion local méas destacable es la regresién polinémica local
ponderada .

Propuesta por Cleveland (1979)[7], la regresion polinémica local ponderada es una técnica que
trata de ajustar curvas polindémicas para pequeiias ventanas del total de los datos (curvas polinémicas
locales) centradas en cada paso en un punto zg distinto. Con cada uno de los ajustes locales se estima el
valor predicho para xg y asi se va construyendo la curva de regresién. Las curvas polinémicas locales se
ajustan utilizando minimos cuadrados ponderados por pesos (por sencillez usamos el caso univariante,
es decir, con un sélo predictor):

n

min Z(Y; — ﬁo — 51(1'() - Xz) — ... 5d($0 — Xi)d)QKh(l‘o - Xz) (210)
BosB1s-.sBa —
Donde d es el grado del polinomio utilizado para la estimacién local, zq es el punto donde se centra
el ajuste local y el término K, (z¢ — X;) corresponde a la funcién que otorga los pesos:

Kn(wo— Xi) = ~K (“‘X> (2.11)
h h

donde K es una funcién tipo niicleo (Kernel) que por norma general suele ser una funcion de
densidad de media 0. El hiperparametro ventana, h, se usa para suavizar la curva y es el que regula el
numero de observaciones que entran en cada ajuste polinémico local. Este hiperparametro de ventana
es uno de los hiperparametros més importantes y para su seleccién existen distintos procedimientos
entre los que destacan la validacion cruzada y validaciéon cruzada generalizada (CV y GCV por sus
siglas en inglés) o los selectores plug-in.

Cabe destacar debido a a la importancia del algoritmo en el aprendizaje estadistico, que si usamos
como funcién nticleo una densidad uniforme centrada en el 0, por ejemplo U(—1,1), (otorgando los
mismos pesos a cada dato) y usando un polinomio de grado d = 0 (tomando la media local) estaremos
ante el algoritmo K-NN o K-vecinos mds prorimos para construir una regresion de forma no
paramétrica. Este algoritmo también se utiliza al igual que los métodos aplicados en este apartado
para construir clasificadores, aunque nos estamos centrando en la regresion en el presente apartado.

Splines

Los Splines son un conjunto de funciones polinémicas sobre las que imperan restricciones en los
puntos de unién entre las mismas denominados nodos. Estos nodos dividen el rango del predictor X
en regiones para las cuales se ajusta un polinomio en cada una, lo que implica que se ajustard una
funcién polinémica en cada uno de los segmentos delimitados por los nodos. Con lo cual la funcién de
regresion se conformard por un conjunto de funciones continuas en sus intervalos de definicién.

= Regresion con Splines:

En vez de ajustar un polinomio, que posiblemente acabase siendo una funcion bastante comple-
ja, a lo largo de todo el espacio definido por la matriz de predictores X, se divide el espacio de
predictores en subintervalos y se ajustan polinomios de menor grado paso a paso. Los puntos
que dividen el espacio de predictores se conocen como nodos. La funcién se construye ajustan-
do polinomios de orden d e incluyendo ciertas restricciones que permitan que los Splines sean
derivables hasta el orden d — 1. Habitualmente se suele optar por el conocido Spline cubico
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natural debido a que es continuo en el espacio delimitado por los nodos, en los que se anula su
segunda y tercera derivada que implica que en los subintervalos extremos es lineal, lo cual reduce
notablemente la variabilidad del spline en los extremos.

Para un espacio de datos situado en el intervalo [a,b] donde a < t; < t2... < tn < b un Spline
ctbico natural tendria una forma:

g(t) = a; +bi(t —t;) +ci(t — ;) + di(t — t;)° (2.12)

donde ¢ € [ti7 ti+1].

Un parametro que se debe tener muy en cuenta a la hora de construir el modelo es el ntimero
de nodos, elegidos generalmente por validacion cruzada. La regresion con Splines se ajusta con
minimos cuadrados pero tiene el problema de que la selecciéon de nodos puede ser un proceso
costoso.

Splines de Suavizado:

Los Splines de Suavizado o Smoothing Splines siguen una estrategia similar a la seguida
para calcular la regresién con Splines introduciendo un componente de restricciéon y asi evitar un
modelo demasiado flexible y por consiguiente el sobreajuste del mismo:

S (i — 9e))® + A / g (1)? dt (2.13)

i=1

donde >0 (y; — g(w;))? es la funcién de coste, en este caso RSS (suma de los residuos al
cuadrado), que ajusta los datos mientras que el término )\/g”(t)2 dt es el que penaliza g(z)

haciendo que disminuya la variabilidad y suavizando por consiguiente la curva resultante. Dado
que la segunda derivada de la funcién g en el punto ¢t mide la variacién de la pendiente de la
funcién que al ser integrada arroja la variacién total de la pendiente. Si la curva ajustada es
suave, la pendiente que coincide con la primera derivada ¢’(t), tendra un valor constante y por
consiguiente la penalizacién serd menor, ocurriendo al contrario en caso de que la variacién de
la pendiente sea grande. Por ltimo el término A es el pardmetro que regula la penalizacion.
Para valores de A\ cercanos a 0 no se introducird apenas penalizaciéon en la funcién y tenderd
a ajustarse totalmente a los datos de entrenamiento mientras que para valores altos tenderé a
suavizar la funcion.

P-Splines: Una forma de construir la regresién con Splines es a través de los Splines Pena-
lizados. Los més utilizados son los P-Splines[9] son un tipo de Splines que tratan de ajustar
la funcién de regresion utilizando el menor nimero de pardmetros (menor que los splines de
suavizado) y en los que la seleccion del namero de nodos no afecta tanto como en los Splines
de regresion. Son Splines de bajo rango en los que el tamano de la base es mucho menor que
el namero de datos lo que los hace computacionalmente mas eficientes. La introduccion de las
penalizaciones disminuye la importancia de la elecciéon de localizacién y cuantia de los nodos.
Para los P-Splines la penalizacién empleada suele ser de orden d = 2. Esta forma de modelar
utiliza una base de B-Splines que son un conjunto de splines que se unen en p nodos internos
con propiedades bastante deseables entre las que destaca no ser afectados por el efecto frontera
que incrementa la variabilidad de las predicciones en estos puntos y que padecen otros métodos
de suavizado.
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Modelos aditivos generalizados

Los modelos aditivos constituyen un tipo regresion en el que el ajuste del peso de cada predictor
viene mediado por una funcién a la vez que se trata de mantener la aditividad del modelo. Por lo tanto
estos modelos resultan en una combinacion lineal de funciones no lineales:

Y=ﬂ0+f1(X1)-‘rfz(Xz)—‘r...—&-fi(Xi)—l-&‘ (2.14)

donde f; para i =1,...,n son las funciones que modelan cada variable predictora X;.

Al igual que sucedia con los modelos lineales generalizados podemos utilizar una funcion link para
transformar la escala del modelo ajustado a la escala real de los datos. En este caso estariamos ante
los conocidos como GAM, o modelos aditivos generalizados [11]. Para el caso de la regresion logistica
que describimos en el apartado de modelos lineales generalizados:

p(X) )
10g< :50+f1 X1 +f2 X2 +—|—f X 2.15

donde en la regresion logistica, utilizando la funcién logit (2.15), los parametros 8 son sustituidos
una serie de funciones no lineales para cada predictor f,(X,).

Los GAM permiten ajustar funciones no lineales en cada predictor X, y al ser modelos aditivos
permiten estudiar el efecto de estos en la variable Y. Su mayor limitacién viene de que, debido a su
caracter aditivo, no contemplan las interacciones entre predictores de forma automaética y habria que
introducir esta interaccién en el modelo de forma manual mediante un nuevo predictor que contemple
esta interaccion.

2.2. Arboles de Decision

Los arboles de decisién son modelos de aprendizaje estadistico supervisado que, aunque se podrian
incluir dentro de los modelos no paramétricos, por su importancia para la construccién de otros modelos
consideramos necesario dedicarles un apartado separado. Los arboles construyen mediante reglas de
decision binarias, la idea subyacente es: modelar las sucesivas decisiones conformando un arbol, en el
que cada nodo representa una decision, y cada rama representa el resultado de tomar esa decisiéon. Los
arboles de decisiéon se pueden utilizar tanto para problemas de clasificacién como de regresion.

En el caso de los problemas de clasificacién, cada nodo del arbol contiene una pregunta sobre los
datos, y cada rama representa una respuesta posible a esa pregunta. El arbol se construye a partir de
los datos de entrenamiento, de modo que cada pregunta se selecciona de tal manera que maximice la
separacion entre las clases de datos.

En el caso de los problemas de regresion, cada nodo del arbol contiene una decisién sobre los datos,
y cada rama representa un valor posible de la variable objetivo. El arbol se construye de modo que
cada pregunta se seleccione de tal manera que minimice la varianza de los datos.

Sus principales ventajas son:

= Los arboles de decision son faciles de interpretar y de explicar.

= Los arboles de decisiéon pueden modelar datos no lineales y variables categoéricas.
= No se ven muy influenciados por outliers.

Sus principales desventajas son:
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= Pueden ser muy sensibles a los cambios en los datos de entrada, lo que puede dar lugar a resultados
impredecibles.

= Pueden crear modelos muy complejos que no se pueden interpretar facilmente.

= Pueden ser propensos al sobreajuste de los datos.

Cuando queremos predecir una variable respuesta, ya sea continua o categoérica, en funciéon de una
serie de variables explicativas podemos aplicar un arbol de decisién. El &rbol de decisién es un modelo
de aprendizaje estadistico que consiste en distribuir las observaciones de un determinado set de datos
mediante bifurcaciones en las que se toman decisiones, generando una estructura de arbol que finaliza
al alcanzar el nodo en el que no se puede dividir més, conocido como nodo terminal. Existen dos
subtipos de drboles de decisiéon: aquellos en los que la variable respuesta es continua, conocidos como
arboles de regresion, y el otro subgrupo que corresponde a aquellos en los que la variable respuesta es
categoérica, conocidos como arboles de clasificacién.

2.2.1. Arboles de Regresién

Este arbol de decision (Figura 2.1) ilustra con un ejemplo de la base de datos Hitters (con datos
de bateadores de baseball) el salario que obtendrian en funcién del recorrido por el arbol de regresion
conformado a través de los predictores de su modelo. Cada decisién del modelo implica una bifurcacion
que hace que el camino se ramifique en dos posibles direcciones. A estos puntos donde se determina
que en base a unos valores u otros del predictor se deba tomar una u otra direcciéon en base al valor de
corte establecido se les llama nodos internos. A los segmentos que conectan estos nodos descritos se les
conoce como ramas. Los nodos que nos encontramos al final y en los que ya no existen mas divisiones
son los conocidos como nodos terminales, que se suelen denotar como (Ry, Ra, ..., R,). Para llegar a
ellos se debe hacer un recorrido u otro por el arbol, para llegar a un valor predicho de nuestra variable
respuesta. Como podemos apreciar en la imagen que al recorrer el arbol llegamos a los valores medios
para el salario de los bateadores que es la variable respuesta del modelo de regresion.

Durante el entrenamiento de un arbol de regresién se crean multiples caminos conformando un
esquema de arbol en base a los datos de entrenamiento. Cuando se desea realizar una predicciéon en
funcion de los valores de los predictores, éstos se evaluardn en cada nodo correspondiente mediante
una decisién relacionada con el valor de dicho predictor. Superadas las distintas decisiones, se llegara a
un nodo terminal en el cual la variable respuesta toma el valor de la media de las variables observadas
durante el entrenamiento para ese nodo terminal.

El fin ultimo de los arboles de decision es llegar a los terminales (Ry, Ro, ..., R,,) y que estos sean
lo mas fiables, en términos predictivos, que sea posible. A pesar del sencillo proceso que describimos
antes, en el que para valores clave de los predictores se iban generando sucesivas bifurcaciones hasta
llegar a nodos terminales, necesitamos un método de ajuste que nos permita identificar el valor 6ptimo
en el cual generar la divisién en un nodo dado.

Para el caso de los arboles de regresion el criterio usado con més frecuencia es la suma de residuos
al cuadrado (RSS):

J
RSS = Z Z (i — Or,)? (2.16)

j=1i€R;

En la ecuacion 2.16 el objetivo es encontrar las J regiones que minimizan el RSS, donde §g; es la
media de la respuesta de la variable en la region I; e yg, es una observacion para la variable respuesta.
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Years< 45
T
RBI 4 60.5 Hits <{117.5
Putouls < 82 Years|< 3.5
Years|< 3.5
5487 5.394 189
4.622 5.183
Walks|< 43.5 Walks < 52.5
Runs  47.5 RBI 4 80.5
6.407 6.549 Years[< B.
6.015 5.571 7080
6.459 7.007

Figura 2.1: Arbol de regresion. Fuente: James, Gareth, et al., 2013. [17]

Para ello, y como no es posible encontrar todas las posibles divisiones para el conjunto de variables
predictoras se recurre al Recursive Binary Splitting.

El Recursive Binary Splitting es un algoritmo que trata de encontrar en cada una de sus iteraciones
el predictor X; y el punto de corte s tal que las observaciones en las regiones { X |X,; < s}y {X|X, > s},
se obtiene la mayor reducciéon posible del RSS. Cabe destacar que en cada divisién el algoritmo evalia
un unico predictor mediante una decision binaria (4Es X; > 42 Si/No) y que no tiene en cuenta la
influencia de la division actual sobre las divisiones futuras.

2.2.2. Arboles de Clasificaciéon

Los arboles de clasificacion siguen un el mismo patrén de sucesos que mencionamos antes para el
caso de los arboles de regresién pero con ciertos matices. Para empezar, la variable respuesta en este
caso es categorica al igual que en otros modelos de clasificacion. A pesar de que al igual que los arboles
de regresion la construccion del drbol se hace siguiendo el algoritmo de Recursive Binary Splitting que
describimos con los arboles de regresién, por la naturaleza de la variable respuesta la consecucién de
las divisiones 6ptimas no se puede hacer usando el método de RSS, si no que en este caso se dispone
de varias opciones para llegar al arbol éptimo:

= Gini Index: Es una medida de pureza del nodo, mide la varianza total en el conjunto de las K
clases del nodo m:

K
k=1
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Donde p,,1, es la proporcion de varianza para la clase k en el nodo m. Cuando esta proporcion es
cercana a 0 o a 1 el nodo contiene mayoritariamente observaciones de una determinada clase por
lo que Pk (1 — Pimk) serd muy pequeno. Por lo tanto el indice de Gini (G) informa de la pureza
del nodo a razon de cuanto méas puro sea, menor sera (G).

Information Gain, Cross Entropy: Es una medida para cuantificar el desorden del sistema.
Haciendo referencia a la explicacion anterior en este caso el desorden se corresponde con la
impureza del nodo.

K
D == pmn 108(Dmr) (2.18)
k=1

Por lo tanto si D es cercano a cero estaremos ante un nodo de alta pureza. Podemos observar
coémo, al igual que en la formula para el indice de Gini, para valores p,,; la pureza del nodo
aumenta.

Chi Cuadrado: Es un método que trata de comparar los nodos hijo con los nodos padre me-
diante un contraste de bondad de ajuste Chi Cuadrado. Para ello se usa como hipétesis nula la
distribucién esperada para cada clase en el nodo parental.

9 Z (Frecuencia Observaday — Frecuencia Esperada;,)?

= (2.19)

- Frecuencia Esperada,,

Cuanto mayores sean los valores de x? mayor evidencia de la diferencia entre los nodos compa-
rados.

2.2.3. Sobreajuste u Overfitting

Una de las principales limitaciones de los arboles tanto de regresiéon como de clasificacién es que
de forma natural, si no se limitan el nimero de decisiones, se terminan ajustando por completo a las
observaciones de entrenamiento y creando por consiguiente un nodo terminal por observaciéon, esto es
el sobreajuste u overfitting. Para controlarlo existen dos estrategias:

2.3.

Early stopping o parada temprana: Mediante una serie de hiperpardmetros se limita el
arbol para detener su crecimiento y y el nimero de nodos que crea. Entre los hiperparametros
que controlan el tamano del arbol estdn establecer un ntiimero de observaciones minimas para
generar una division, establecer un nimero de divisiones maximo para la rama més larga, limitar
el namero de nodos terminales méximo a un nimero o proponer una reduccién minima del
error para que una bifurcacién se lleve a cabo. Dependiendo de las distintas implementaciones
y algoritmos para crear arboles de decision se incluirdn estas u otras medidas para controlar los
arboles. El inconveniente de esta forma de controlar el crecimiento es que no tiene en cuenta las
decisiones que se podrian tomar tras la divisién actual con lo cual es complicado llegar al arbol
optimo.

Tree prunning o podado: Esta segunda estrategia consiste en generar un arbol minimamente
limitado en cuanto a tamano y posteriormente proceder a evaluarlo en busca de la estructura
6ptima que mantiene la estructura robusta que consigue un test de error bajo para llegar al
sub-arbol 6ptimo.

Redes Neuronales

Dentro del aprendizaje estadistico uno de los modelos que ha experimentado mayor crecimiento y
ha suscitado mayor interés es el relativo a las redes neuronales. Los modelos de redes més sencillos con
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perceptrones simples y arquitectura poco compleja se pueden implementar de manera relativamente
sencilla y sin costo computacional elevado en R a través, por ejemplo, del paquete nnet. Los modelos
més complejos y cuyas arquitecturas ya involucran desde perceptrones multicapa hasta modelos mas
complejos todavia como redes neuronales convolucionales, redes recurrentes entre otros tipos se con-
sideran un paso més avanzado del aprendizaje estadistico a menudo nombrado como deep learning.
Este ultimo ya requiere de una mayor optimizacién de recursos o de mayor poder computacional para
ser implementado. Se pueden implementar con diversas librerias como por ejemplo usando la API
para redes neuronales complejas Keras desarrollada a partir de la libreria TensorFlow que, aunque
inicialmente se desarrolla en Python, también esta disponible para R.

2.3.1. ;Qué es una Red Neuronal?

En la Figura 2.2 primera capa de la red neuronal (color amarillo) se conoce como capa de entrada
o input layer y recibe los datos de las observaciones, es decir, el valor de los predictores. La capa
intermedia (color malva), conocida como capa oculta o hidden layer, recibe los valores de la capa de
entrada, ponderados por los pesos (flechas grises). La tdltima capa, llamada output layer, combina los
valores que salen de la capa intermedia para generar la prediccion.

A grandes rasgos cada uno de los puntos representa una neurona que realiza una operacion sencilla
y estd conectada las neuronas de la capa anterior y a las de la capa siguiente de forma ponderada
mediante pesos para regular la importancia de la informacién propagada. Estos pesos representados
por las flechas grises se podrian equiparar a un modelo de regresion lineal, como los tratados en el
apartado 1.1 a los coeficientes de regresién para cada variable predictora de modo que entre la neurona
X1 y la neurona A; se podria estar ponderando el envio de la informacion de la forma:

Imput = w1 X1 + woXo + w3 X3 +wy Xy +¢ (2.20)

donde representamos la informacion llegada a la neurona A; (Figura 2.2) como Input. Esta entrada
es la suma ponderada de los pesos w para cada variable predictora de la anterior capa (neuronas
{X1, Xo, X3, X4}). Por altimo, el término e representa el sesgo. Si a lo anterior le afiadimos que dentro
de la neurona se realiza un segundo proceso sencillo llamado funcién de activacion tendriamos explicado
el funcionamiento de la neurona.

La neurona por lo tanto es un elemento de la red que recibe la suma ponderada por los pesos de cada
una de las neuronas de la capa anterior y en funcién del resultado de esta suma se aplica una funcion
de activacion que producird una salida con destino a la siguiente capa. De forma pormenorizada:

El valor de entrada de cada neurona se puede definir mateméaticamente como definimos en la
ecuacion 2.20 o de forma matricial como:

Input = XW +¢ (2.21)

Donde en lugar se usar el sumatorio de de los pesos ponderados se representa el producto vectorial
en el que X es el vector de valores de entrada, W el vector de los pesos y ¢ el sesgo.

Como relatabamos anteriormente a la suma ponderada de inputs procedentes de la capa anterior se
le aplica una funcion de activacion a la que llamaremos g. Esta funcion transformara la suma ponderada
de inputs en el valor de activacion, que llamaremos a que sera la salida de esta neurona:
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Input Hidden Output
Layer Layer Layer

& . .,

Figura 2.2: Red neuronal de una sola capa oculta. Fuente: James, Gareth, et al., 2013. [17]

a=g(XW +¢) (2.22)

En la capa de entrada, o input layer, la funcion de activacion es sencilla: sale lo mismo que entra ya
que lo que se quiere es inicamente pasar al siguiente nivel el valor de los predictores. En las siguientes
capas (intermedias y de salida) se suelen utilizar otras funciones de activacion cémo la funcion Identidad
en problemas de regresién, ya que devuelve la entrada, o como la funcién Softmaz en problemas de

clasificaciéon ya que transforma las salidas a una representacion en forma de probabilidades lo cual es
muy util.

e Lol Y e £ h =0 salid
P U S b=0 » Salida

Figura 2.3: Representacion de la neurona artificial. Fuente: https://magiquo.com /redes-neuronales-o-
el-arte-de-imitar-el-cerebro-humano/

Aunque la red neuronal simple supuso un gran avance en el aprendizaje estadistico, solo se podia
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usar para el procesamiento de patrones sencillos. Sin embargo, la investigacion demostro que se podian
combinar multiples capas intermedias ocultas y que al hacerlo la red era mas efectiva a la hora de
de modelar patrones muchos més complejos que con el perceptréon simple. De hecho se considera a la
red neuronal multicapa como un aproximador universal para cualquier funcion [15]. A esta adicion de
multiples capas para modelar problemas mas complejos se la considera el inicio de lo conocido como
deep learning.

La estructura de un perceptrén multicapa consta de varias capas ocultas. Cada neurona esta co-
nectada a todas las neuronas de la capa anterior y a las de la capa posterior. Las neuronas que forman
parte de una misma capa suelen emplear la misma funcién de activacion. A base de combinar multiple
capas y funciones de activaciéon no lineal, los modelos de red neuronal multicapa pueden aproximar
cualquier funcién aunque existen limitaciones como el coste computacional.

INPUT LAYER HIDDEN LAYER 1 HIDDEN LAYER 2 OUTPUT LAYER

Figura 2.4: Representaciéon de una red neuronal multicapa. Fuente: Banco de imégenes sin copyright
https://www.pngegg.com/

2.3.2. Funcién de activacion

Las funciones de activacién, como anteriormente explicamos, modulan la forma en que la informa-
cién se propaga de una capa a la siguiente. Mediante estas funciones se consigue transformar un valor
determinado de entrada a otro valor transformado distinto del de entrada. Las funciones de activacion
pueden ser tanto lineales, como no lineales, lo cual permite que las redes neuronales puedan modelar
relaciones no lineales.

La mayoria de las funciones de activacion suelen ser sencillas y convertir el valor insertado a la
neurona salidas que toman valores en los rangos (0,1) o (-1,1). Cuando el valor de salida de la neurona
es 0 se dice que esta inactiva debido a que no transmite ninguna informacién a la siguiente capa. Las
funciones de activacién méas empleadas son:

» Rectified linear unit (ReLU): Solo si el input estd por encima de cero. Mientras el valor de
entrada estd por debajo de cero, el valor de salida es cero, pero cuando es superior, el valor de

salida aumenta de forma lineal con el de entrada.

ReLU(z) = méax(z,0)

= Softmax: Transforma las salidas a una representacion en forma de probabilidades, de tal manera
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que el sumatorio de todas las probabilidades de las salidas de 1.

ez

Softmax(z) = —7——
Dk €
= Sigmoide: La funcién sigmoide transforma valores en el rango de (—oo,+00) a valores en el
rango (0, 1).
1

. () —

sigmoid(x) 1T oxp(—a)

= Tangente hiperbdlica (Tanh): Se comporta de forma similar a la funcién sigmoide, pero su
salida est4 acotada en el rango (-1, 1).

1 —exp(—2x)
tanh(z) = T+ oxp(—22)

2.3.3. Funcidén de coste

La funcién de coste (L), también llamada funciéon de pérdida (Loss function en inglés) mide la
desviacion entre el valor real de una observacién y el valor predicho por la red como sucede en otros
modelos de aprendizaje estadistico y como hemos tratado en el prefacio. No es dificil pues llegar a la
conclusion de que lo mejor para nuestro modelo es que el valor de esta funcién se acerque a cero lo
méximo posible. Dependiendo del tipo de problema, regresion o clasificacion, se suelen usar el error
cuadratico medio y absoluto o la funcién log Loss respectivamente.

= Error cuadratico medio: MSE por sus siglas en inglés, es la més usada para problemas de
regresion. Se calcula para una observacién ¢ como la diferencia al cuadrado entre el valor predicho
9 vy el valor real y:
. 2
Ly(w,€) = (i) — y))

La funcion se escribe como L(w,€) para expresar que depende de los pesos y del sesgo del
modelo. Para calcular el valor que comete el conjunto de datos se promedia el error del conjunto
de observaciones de la siguiente forma:

n

Lw, ) = =3 G~ i)

i=1

= Error medio absoluto: MAE, por sus siglas en inglés, consiste en promediar el error absoluto
de todas las predicciones del modelo. Es mas robusto frente a los outliers que el MSE y se formula
de la siguiente forma:

IR
L(w,b) = HZ 9: — vl
i=1

= Log loss: Es la funciéon de coste utilizada para problemas de clasificacién. Cuando la clasificacién
es de tipo binaria, donde la variable respuesta es 1 0 0, y p = Pr(y = 1), la funcién de coste log
loss se define como:

Liog(y,p) = —log Pr(y|p) = —(ylog(p) + (1 — y) log(1 — p))

Para problemas de clasificacién con mas de dos clases, esta formula se generaliza a:
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N—

N

-1

Yi .k log pi
0

1
Liog (Y, P) = —log Pr(Y|P) = N
=0

=
Il

Minimizar la funcién log Loss en redes neuronales de clasificacion multiclase implicaria intuitiva-
mente que la probabilidad para la clase correcta tiende a 1 mientras que a las clases incorrectas
tenderian a 0.

2.3.4. Entrenamiento e hiperparametros.

El entrenamiento de una red neuronal seguiria los siguientes pasos que a grandes rasgos

consiste en ajustar el valor de los pesos y el sesgo de tal forma que se minimice el error para identificar
los predictores que tienen mayor influencia y su relacién con la variable respuesta:

1) Iniciar la red con valores aleatorios de pesos y sesgo.

2) Para cada observacion de entrenamiento, calcular el error que comete la red al hacer su
prediccion. Promediar los errores de todas las observaciones.

3) Identificar la responsabilidad que ha tenido cada peso y sesgo en el error de las predicciones.

4) Modificar ligeramente los pesos y sesgos de la red (proporcionalmente a su responsabilidad en
el error) en la direccion correcta para que se reduzca el error.

5) Repetir los pasos 2, 3, 4 y 5 hasta que se minimice lo suficiente la funcién de coste.

En el pseudo algoritmo anterior intervienen una serie de métodos matematicos que enumeraremos

y que sin los cuales la optimizacién de la red seria imposible de alcanzar:

= Backpropagation: La propagacion hacia atras es el algoritmo que permite identificar y cuanti-

ficar la influencia que tiene cada peso y sesgo en las predicciones finales de la red. Este algoritmo
usa la regla de la cadena se calcula el gradiente (derivadas parciales de la funcién) lo cual permite
ver que pesos o sesgos influyen més en el error de la red.

Descenso de gradiente: Este algoritmo de optimizacién permite, que una vez identificados
mediante backpropagation, el descenso de gradiente permite ir actualizando los pesos y sesgo del
modelo para reducir su error. Debido al alto coste computacional que tiene el calcular el error
para todas las observaciones de entrenamiento se utiliza una modificaciéon llamada método de
descenso de gradiente estocastico. Esta variante consiste en dividir las observaciones en lotes ,
batch en inglés, y actualizar los pardmetros de forma progresiva con cada uno. Cabe destacar que
cada vez que se procesan los todos batch de la red se conoce como época.

Preprocesado: El preprocesado constituye las transformaciones previas que deben aplicarse
sobre las variables del modelo. Destaca la binarizacién, utilizada sobre variables categoéricas, para
transformar variables multinivel en variables dummy de forma que por ejemplo una variable con
4 niveles se transformaria en 4 variables de tipo binario informando de la presencia o no del que
informa cada una. Debemos destacar también, en este caso en el campo de las variables numéricas,
el centrado y la estandarizacion para evitar diferencias entre escalas de la variables. El centrado
consiste en en restarle a cada valor la media de la variable predictora a la que pertenece. La
estandarizacién, por su parte, consiste en consiste en transformar los datos de forma que todos
los predictores estén aproximadamente en la misma escala.
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Por dltimo debemos hablar de los principales hiperparametros que intervienen en la construcciéon
de redes neuronales en las librerias de R o Python que podriamos tener que ajustar en el momento de
implementacion:

= Numero y tamano de capas: Mientras que el tamano de las capas de entrada y salida son
parametros faciles de definir, ya que el ntimero de neuronas en estas capas se define en base al
nimero de predictores y al numero de salidas (una en problemas de regresién y tantas como
clases en problemas de optimizacion) la tarea complicada en este caso seria definir el namero y el
tamano de las capas intermedias. Es una tarea complicada ya que a mayor nimero de capas, mayor
numero de relaciones y complejidad de las mismas, pero también mayor coste computacional y
por tanto mayor tiempo de entrenamiento.

= Learning rate: La tasa de aprendizaje del modelo se refiere a como de bruscos pueden ser los
cambios en los pardmetros del modelo a medida que se optimiza. Es el parametro mas complicado
de establecer ya que si es muy grande el algoritmo puede ir saltando de una regién a otra del
problema de optimizacién sin llegar al minimo nunca, por el contrario si es muy pequeno el
tiempo de entrenamiento se puede prolongar y no llegar a completarse nunca. Generalmente se
utiliza la tasa mas pequena posible en relacién al tiempo de entrenamiento y no se utiliza un
valor constante, sino que se suelen usar valores mayores al principio y menores al final.

= Algoritmo de optimizacion: Los algoritmos antes mencionados (descenso de gradiente y el
descenso de gradiente estocastico) presentan problemas a medida que se aumentan el tamano de
las redes (tanto en nimero como en capas), se pueden dar regiones en las que el gradiente es
muy proéximo a cero y el algoritmo se estanque. Para ello se han desarrollado modificaciones del
algoritmo de descenso de gradiente que modifican la tasa de aprendizaje en funcion del gradiente
y subgradiente adaptédndolo (aumentando o disminuyendo) en funcién de la region del espacio
en la que se encuentre. Destacamos el algoritmo [-bfgs[18] utilizado para conjuntos de datos
pequefios y adam[16] para conjuntos de datos grandes.

= Regularizacion: Los métodos de regularizacion tratan de prevenir el sobreajuste y por tanto
la incapacidad de hacer buenas predicciones del modelo. Destacamos las regularizaciones L1, L2
y el Dropout. Las regularizaciones L1 y L2, conocidas también como weight decay consisten en
evitar que los pesos tomen valores excesivamente elevados evitando que ciertas neuronas tomen
un peso exacerbado en el modelo. el Dropout [21] en cambio consiste que en cada iteracion del
entrenamiento, se ponen a cero los pesos de una fraccién pequena de neuronas por capa.

2.4. Support Vector Machines (SVM)

Las maquinas de vector de soporte o SVM, por sus siglas en inglés, son un tipo de modelos
de aprendizaje estadistico que se desarrollaron inicialmente para solventar problemas de clasificacion
mediante la separacion de los conjuntos de datos pertenecientes a las distintas categorias con hiperpla-
nos. Inicialmente se desarrollaron para clasificacién binaria, pero se han extendido a clasificacion con
més de dos categorias, regresion e incluso deteccién de outliers. Para entender cémo opera el modelo
de SVM necesitamos comprender qué son los hiperplanos, los clasificadores de maximo margen y los
clasificadores con vectores de soporte.

2.4.1. Hiperplano
El hiperplano se define, dado un espacio p—dimensional, cémo un subespacio plano y afin de

dimensiones p — 1. Por ejemplo para un espacio de dos dimensiones el hiperplano seria un recta.

Matematicamente un hiperplano para un espacio de p—dimensiones se define con la siguiente ecua-
cion:
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Bo + Prz1 + Paza + ... + Bpap =0 (2.23)

donde para todos los parametros 8, y x, se cumple la ecuacién anterior si pertenecen al hiperplano.

En caso de que = (1, ..., xp) no satisfaga la ecuacion planteada, significard que x cae a un lado
u otro del hiperplano. Con lo cual se podria probar que el hiperplano de dimensién p — 1 divide el
espacio p—dimensional en dos mitades. Para saber en cual de las dos mitades cae x s6lo habria que
determinar si:
Bo + Brx1 + Baza + ... + Bpxp >0

o

Bo + Bix1 + Paxa + ... + Bpxp <0

2.4.2. Clasificadores de maximo margen

Los clasificadores de maximo margen tratan de usar un hiperplano para clasificar los datos en dos
categorias. Ademas, precisan de que exista una frontera lineal que separe los datos de entrenamiento
de sendas categorias. Si tomamos la ecuacion del hiperplano (2.23) clasificar cada x, en cada una de
las categorias que separa es tan facil como ver el signo que toma la ecuacion en cada valor de x:

f(x) = Bo+ Brx1 + Bazz + ... + Bpayp (2.24)

El valor de f(x) ademés informa de la distancia del dato al hiperplano que separa las categorias.
Dado que si existe un hiperplano que separa de forma perfecta un conjunto de datos, esta probado que
existen infinitos hiperplanos que también lo hacen.

Figura 2.5: Representacion de un hiperplano clasificador de maximo margen y sus vectores de soporte.
Fuente: James, Gareth, et al., 2013. [17]

El método de clasificacion de maximo margen se basa en seleccionar, de todos los hiperplanos que
separan los datos en dos categorias, aquel hiperplano que tiene el mayor margen. Entendemos margen
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como la distancia minima de los datos de entrenamiento al hiperplano. Por consiguiente el clasificador
de méaximo margen serd aquel hiperplano que tenga la distancia minima de los datos de entrenamiento
al hiperplano mayor.

Las observaciones (x) cuya distancia al hiperplano corresponde al margen son conocidas como
vectores de soporte ya que son vectores en un espacio p—dimensional y definen al hiperplano con
mayor margen (figura 2.5).

Pero los clasificadores de maximo margen a nivel practico carecen de interés debido a que son
contadas las ocasiones en las que las clases a las que estan sujetos los datos son perfecta y linealmente
separables. Y ain cumpliéndose a nivel practico estas improbables condiciones se presentan otros in-
convenientes como la escasa robustez, por ejemplo una nueva observacién introducida podria romper
la separacion perfecta necesaria para separar las clases. Otro inconveniente destacable es que el hiper-
plano se ajusta perfectamente a las observaciones de entrenamiento lo cual lleva casi inevitablemente
al sobreajuste.

2.4.3. Clasificadores de margen débil

En el contexto de los inconvenientes mencionados para los clasificadores de méaximo margen, se
desarrolla un método que trata de solventar la problematica de que sea necesario un hiperplano que
separe de forma perfecta los datos por categoria. Esta forma de enfocar el problema pasa por admitir
que ciertos datos del conjunto de entrenamiento se van a clasificar de forma errénea, es decir que ambas
categorias no estaran perfectamente separadas.

La formulacion matemaéatica del problema vendria seria:
maxﬁ07ﬁl-,--~75p7€17~--7€nM (2'25)

sujeto a:

P
> =1
j=1

Yi(Bo + Brwir + Boxia + ...+ Bpwip) > M(1 —€;) Vi

n
ZQ’ S C
i=1

tenemos pues un problema de optimizacién convexa sujeto a una serie de restricciones donde
Bos B1,- ., Pp son los pardmetros del hiperplano, €i,...,€, son variables de holgura y el pardmetro
C, de especial relevancia, controla el namero y severidad de las violaciones del margen (y del hiper-
plano) que se toleran en el proceso de ajuste. Si C' = 0 estariamos ante el caso particular de un
clasificador de maximo margen (si y solo si las clases son perfectamente separables). A medida que el
parametro C' se relaja, o se aproxima a oo , menos se penalizan los errores y mas observaciones de
entrenamiento podrian ser clasificadas incorrectamente durante el entrenamiento. Cuando C es grande
el margen se expande y caen més observaciones en el pasando asi a ser vectores de soporte. Ocurre
al contrario para valores de C' pequenos, el margen se contrae reduciendo el nimero de vectores que
definen el hiperplano dando como resultado un clasificador con menor sesgo pero mayor varianza. El
parametro C' se suele obtener por validacion cruzada.
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Se debe destacar de este tipo de clasificador que al ser definido por los vectores que caen en el
margen y no tener en cuenta datos al muy alejados es muy robusto frente a datos andémalos. Una vez
mas este método presenta limitaciones, la més destacada es su utilizacién depende de que el limite de
separacion entre las clases a las que se adhieren los datos sea lineal.

2.4.4. MaAquinas de soporte vectorial

En el contexto en el que los grupos no son linealmente separables (Figura 2.6 izquierda) la utilizacion
de las técnicas anteriormente mencionadas no es viable. Sin embargo se desarroll6 una estrategia que
soluciona este problema: expandir las dimensiones del espacio original en el que se encuentran los datos
hasta una dimensiéon mayor en la que estos datos sean linealmente clasificables (Figura 2.6 derecha) .
Este es el fundamento de las maquinas de soporte vectorial, que implementando de partida una solucién
similar a la de los clasificadores de margen débil anaden el aumento de la dimension de los datos.
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Figura 2.6: Representaciéon de como el Kernel permite al aumentar la dimensiéon de los datos cla-
sificarlos. Fuente: medium.com/@apurvjain37/support-vector-machine-s-v-m-classifiers-and-kernels-
9e13176c9396

Metodologia

Para explicar las operaciones que permiten al clasificador de soporte vectorial convertirse en una
maquina de soporte vectorial, debemos presentar un pequeno detalle. El clasificador de soporte vectorial
se puede expresar como una combinacién lineal de productos escalares:

n
F6) =B+ Y axx; (2.26)
i€s

donde x"x; del vector x del dato a clasificar y el vector x; del i—ésimo dato de entrenamiento.
Ademas debemos de tener en cuenta que finalmente solo se van a tener en cuenta los indices que formen
parte del soporte del hiperplano (i € S). Dada esta forma de expresar los datos podemos mostrar c6mo
las maquinas de soporte vectorial transforman la dimensién de los datos. Para ello contamos con unas
funciones denominadas Kernel (K) que lo que hacen es sustituir el producto vectorial original x " x;
por una funcién Kernel de los datos que devuelve este producto realizado en una dimensioén superior
a la original. Al hacer esta sustitucion conocida como truco del Kernel obtendremos los vectores de
soporte y el hiperplano que separa los datos en la dimension correspondiente a la transformacion del

Kernel.

Los Kernels mas utilizados son:

= Kernel lineal No se cambia la dimension de los datos, por lo que que el clasificador pasa a ser
un clasificador de vector de soporte:

K(x,x)=x" -x (2.27)
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= Kernel polinémico Los parametros ¢ y d controlan el comportamiento de la funciéon Kernel,
al aumentar el pardmetro d se generan limites de decisién no lineales. Para valores d > 5 este
Kernel empieza a dar problema de sobreajuste en el modelo:

K(x,x)=(x"-x"+¢)? (2.28)

= Kernel Gausiano o radial El valor de « controla el comportamiento del Kernel de la forma de
que valores pequenos adoptan un comportamiento similar al Kernel lineal y para valores mayores
la flexibilidad aumenta en el modelo final:

K(x,x’) = exp(—/||x — x’[|?) (2.29)

Generalizacion y otras aplicaciones

El concepto sobre el que se construyen las maquinas de soporte vectorial no es generalizable de
forma directa para K clases. Por el contrario, se han desarrollado distintos métodos que tratan de
generalizar el modelo a k-clases entre las que destacan:

= Uno contra uno Cuando tenemos un escenario en el que se requiere clasificar datos en K > 2
clases, esta estrategia consiste en generar K (K —1)/2 clasificadores y comparar todos los posibles
pares de clases. La observacion tras haber pasado por los distintos clasificadores se asigna a la
clase en la que ha sido asignada con mayor frecuencia. Este método tiene el problema de que se
vuelve costoso computacionalmente a medida que aumenta el numero de clases.

= Uno contra todos A diferencia del método anterior, en este se ajusta un modelo para cada
K clase que considera las demés categorias K — 1 como una unica. Una nueva observacion es
clasificada como perteneciente a la clase en la que mayor distancia a la frontera entre categorias
se presente.

= DAGSVM De las siglas en inglés Directed Acyclic Graph SVM es una forma optimizada del
método uno contra uno pero reduciendo las comparaciones necesaria mediante el empleo de los
grafos aciclicos direccionados (DAG). Consiste en no realizar nuevas comparaciones cuando una
observacion ya se ha asignado a una clase concreta, reduciendo asi las comparaciones y el coste
computacional.

Aunque las maquinas de soporte vectorial son principalmente utilizadas para clasificacién, ha habido
trabajos que adaptaron la metodologia al ajuste de modelos de regresion, de los cuales destaca el de
Drucker, Harris, et al. (1996)3].
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Ensamblado y Bootstrap

Independientemente del los modelos de aprendizaje estadistico que nos planteemos utilizar, ya sea
regresion o clasificacion, la eleccion del modelo concreto a utilizar en cada caso es muy importante. En
todo problema de aprendizaje estadistico tratamos de reducir el sesgo y la varianza del mismo. Para
que un modelo sea flexible y el sesgo se reduzca, tratamos de incorporar el mayor nimero de variables
que tengan un peso significativo, sin embargo, la incorporaciéon de variables al modelo aumenta la
varianza del mismo, implicando esto dltimo el sobreajuste. Este equilibrio entre varianza y sesgo se
debe tener en cuenta en todos los problemas para tratar de obtener un modelo robusto. Una ventaja que
introducen los modelos de ensamblado es que permiten equilibrar este problema si somos coherentes
en su aplicaciéon. Por ejemplo, en caso de que usemos una serie de modelos de base con una alta
varianza y un sesgo bajo, debemos utilizar un método de ensamblado que entre sus caracteristicas esté
la tendencia a reducir la varianza en el modelo de aprendizaje fuerte como es el caso del Bagging del
que hablaremos en los siguientes apartados.

Los modelos de ensamblado explicados de forma sencilla buscan acoplar, o ensamblar, una serie de
modelos denominados modelos de aprendizaje débil, o modelos de base, para tratar alcanzar un modelo
en el que se consiga un equilibrio entre sesgo y varianza 6ptimo. Este modelo conseguido a partir del
ensamblado de multiples modelos débiles se denomina modelo de aprendizaje fuerte. Para conseguir
los modelos de aprendizaje fuerte se pueden usar diferentes técnicas, una forma es usar un tnico
modelo de base ajustado de distintas formas (ensamblado homogéneo). Otra forma consiste en usar
como modelos de base distintos modelos de aprendizaje de caracteristicas distintas que combinados
dan lugar un ensamblado heterogéneo.

Los modelos de ensamblado a los que dedicaremos las siguientes secciones seran el Bagging el
cual resulta de especial interés, ya que combina el ensamblado y el Bootstrap, el Boosting el cual
realiza una estrategia en la que cada modelo depende de los anteriores y el Stacking crea un modelo
de predicciéon basado en las predicciones de los modelos de base.

3.1. Bagging

El nombre de Bagging propuesto por Breiman, L. (1996)[1] proviene de la amalgama de términos
en inglés Bootstrap Aggregation y es un método de ensamblado que se centra en tratar de reducir la
varianza de los modelos de base que lo conforman. Estos modelos de base podrian ser tanto de regresion
como de clasificacién que presenten una elevada varianza. Previamente a explicar como funciona este
método de ensamblado tocaremos las principales caracteristicas del método utilizado para la obtenciéon
de diferentes modelos, el Bootstrap.
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3.1.1. Bootstrap

El Bootstrap es una técnica estadistica de remuestreo que fue propuesta por Efron (1979)[8] . Esta
técnica trata de solucionar el problema de no tener disponibilidad de una gran cantidad de muestras de
la poblacién a la hora de realizar inferencia estadistica. En caso de tener una muestra representativa de
la poblacion los valores para la variable aleatoria que componga esta muestra deberian aparecer en igual
proporcién que en la poblaciéon original. El método Bootstrap utiliza esta muestra representativa de la
poblacién, de tamano n, para obtener un nimero elevado de remuestras de igual tamano, o muestras
Bootstrap, pero usando muestreo con reposicion. Al usar el muestreo con reposicion se consiguen
remuestras que proviniendo de la muestra original no van a contener los mismo datos. Si la muestra es
representativa, la distribucion del estadistico que se desee calcular con estas remuestras serd semejante
a la distribucién muestral del mismo. El Bootstrap hace uso del método de simulacién Monte Carlo y
se pueden fijar el nimero remuestras que se desean obtener.

El Bootstrap puede ser usado como método de validacién de un modelo de aprendizaje estadistico.
Se usa para comparar modelos debido a que presenta una menor varianza respecto a otros métodos
como podrian ser la los distintos tipos de validacion cruzada. Para llevar a cabo este tipo de validacién
se seguiria el proceso similar al descrito en Schomaker & Heumann (2014)[20].

= 1) Obtener un ntmero elevado B de remuestras a partir de la muestra original usando el proceso
descrito anteriormente.

= 2) Ajustar un modelo para cada remuestra.

= 3) Calcular el error del modelo en la remuestra y su error de validacién utilizando los datos que
se quedan fuera del remuestreo (aproximadamente el 63,2% en cada remuestreo) para testear el
modelo.

= 4) Repetir los pasos 1 a 3 tantas veces como muestras tengamos y obtener el promedio del error
de validacion que tendrad debido a las propiedades del Bootstrap menor varianza que el que se
obtuviese a partir de la muestra original de datos.

= 5) Finalmente se ajusta el modelo con los datos de entrenamiento y se comparan con los obtenidos
usando ajustando los datos remuestreados.

La forma en la que se utiliza el Bootstrap es similar aunque con pequenas variaciones dependiendo
del contexto. En el siguiente apartado resumimos cémo opera dentro del Bagging y el porqué de la
importancia del método.

3.1.2. Metologia del Bagging

El Bootstrap en una metodologia de ensamblado que busca el ajuste de un modelo de aprendizaje
estadisco en multiples ocasiones utilizando diferentes muestras. El modelo débil a ajustar debe ser
un modelo que al ser ajustado posea persé una gran variabilidad ya que el Bagging es un modelo
de ensamblado destinado esencialmente a reducir la variabilidad. Un ejemplo de modelo que seria
susceptible de ser tomado como base para el Bagging seria un arbol de decisién con la particularidad
de no haber aplicado técnicas de reduccion de la varianza previamente como el podado, o prunning,
en el caso del arbol de decisién.

El Bagging opera de la siguiente forma:

= 1) Se genera a partir del set de entrenamiento S un nimero L de remuestras Bootstrap S’ de
tamano B:

S;={z1,...,2}...,8, ={21,...,2B}
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= 2) Se ajusta un modelo w(x) para cada remuestra. Una ventaja que tiene el Bootstrap es que
este proceso se puede paralelizar al ser los ajustes independientes unos de otros:

wy (%), ..., wr (%)

= 3) Para cada predictor(es) obtener la respuesta evaluando cada modelo y promediando las pre-
dicciones obtenidas en el caso de la regresion, o la opcion més votada (mayoria simple) en el caso
de la clasificacion.

L
1
Sp(x) = T Z wi(x), para el caso de la regresion
1=1

S (%) = arg m}?x[card(l\w(*) = k)], para el caso de la clasificacion

donde k es la clase méas votada.

El Bagging, como apuntdbamos al principio, es un modelo que permite llegar a una reduccién
de la varianza en el modelo final respecto de los modelos de base. Esto es cierto, siempre y cuando
los modelos que se ensamblan no estén altamente correlacionados. De estar muy correlacionados los
modelos de base utilizados la reduccién de varianza es minima, y por lo tanto el modelo resultante no
aporta nada respecto a los de base. Para superar esta limitacion, en el caso de los modelos de Bagging
con arboles de decisién como modelos de base, surgen los bosques aleatorios o Random Forest que
comentamos en el siguiente apartado.

3.1.3. Random Forest

El Random Forest es un algoritmo que parte de la idea del Bagging, entrenando una serie de arboles
de decision profundos (del inglés deep trees que significa que tienen un desarrollo en cuanto a ramas
y profundidad de las mismas mas elevada). Incluye una modificaciéon para reducir la correlaciéon entre
los arboles generados en el proceso de ajuste del modelo de ensamblado. El hecho de que entre los
predictores del modelo (p = 1, ...,x,) exista uno o dos que tengan un peso muy elevado a la hora
de ajustar el modelo, y otros pocos que tengan un peso més moderado, resulta en que a la hora de
ajustar los distintos modelos de base los predictores con més peso siempre estaran presentes y con gran
influencia en todos los modelos. Esto provoca que exista una alta correlacion entre ellos.

Para reducir la correlaciéon entre los modelos de base y evitar que el algoritmo de agregacién no
suponga ninguna mejora respecto a los modelos de base Random Forest elimina la posibilidad de que
las variables predictoras con mas peso estén presentes en todos los modelos dominandolos de una forma
bastante sencilla. Para cada modelo de base hace una seleccion aleatoria de m predictores, de esta forma
un predictor entre los que se incluyen los que tienen mas peso no apareceran en aproximadamente 2=
arboles de base. Por consiguiente los arboles generados mediante la seleccion aleatoria de los predictores
seran més heterogéneos y reducirdn la correlacién entre ellos. Debemos tener en cuenta que el niimero
de predictores seleccionados aleatoriamente debe ser siempre inferior al numero total de predictores
(m < p) por que si m = p el modelo resultante seria un ensamblado Bagging sin ninguna particularidad
resenable.

Los resultados del Random Forest van a variar siempre en funcion del valor de m tomado.Para
calcular el valor 6ptimo de m se puede recurrir a validaciéon cruzada o a evaluar el error del modelo
con las observaciones que no entran en la remuestra Bootstrap en cada modelo ajustado, lo que se
denomina Out of Bag Error. Una ventaja que debe ser comentada es que debido a que en no todos
los arboles de base estén presentes los mismos predictores, el Random Forest es muy robusto frente a
datos faltantes.
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3.2. Boosting

Este método de ensamblado, al igual que el Bagging, trata de ajustar una serie de modelos débiles de
base con el objetivo de crear un modelo de aprendizaje fuerte. A diferencia del método de ensamblado
anterior, los modelos de base del Boosting no son independientes ni se pueden ajustar de forma paralela,
sino que se ajustan de forma iterativa teniendo e cuenta los modelos de base ajustados previamente.
Ademas este método de ensamblado trabaja con modelos de base con varianza reducida y sesgo elevado,
siendo su objetivo fundamental el reducir este tltimo en cada iteracion. Por ejemplo en el caso de los
arboles de decision, elegiriamos arboles con pocas ramas y poca profundidad, es decir, con un sesgo
alto y una varianza reducida.

Los distintos algoritmos que se encuadran en el Boosting se diferencian entre si en la manera de
abordar el ensamblado de estos modelos de base en el proceso iterativo. Presentaremos por un lado el
Adaptative Boosting (AdaBoost) y por otro el Gradient Boosting explicando como operan ambos. Los
métodos de ensamblado Boosting manejan dos hiperparametros cuyo peso en el modelo es de especial
relevancia:

= Numero de modelos de base: Como en el Boosting cada ajuste de un modelo de base repre-
senta una nueva iteracion, el hiperparametro que controla el ntimero de modelos de aprendizaje
débil controla a su vez el nimero de iteraciones del ensamblado. Si el nimero de iteraciones del
método es muy alto el ensamblado podria tener problemas serios de sobreajuste.

= Complejidad de los modelos de base: Los modelos de base deben modelos de varianza
reducida, es decir que producen una prediccién un poco mejor que una eleccién al azar. Este
hiperpardmetro, si por ejemplo empleamos &rboles de decision como modelos de base podria
controlar el nimero de nodos el arbol.

= Learning rate o tasa de aprendizaje ()\): Este hiperparametro controla el peso que tiene
cada modelo de base en el ensamblado. Se suelen utilizar valores pequenos de este hiperparametro
(A=0,01 0 A =0,001) debido a que se ha probado que utilizar valores altos afecta negativamente
a la eficacia el ensamblado. Generalmente se utiliza el método de validacion cruzada para elegir
el valor de A.

3.2.1. Adaptative Boosting

El algoritmo AdaBoost [12] se plantea como una solucién mediante ensamblado a un problema de
clasificaciéon binaria. Para este algoritmo se necesita establecer un modelo de base cuyo ajuste tenga
como resultado un acierto ligeramente superior al azar (elevado sesgo y baja varianza), codificar la
variable de respuesta como Y € {—1,+1} y establecer un peso inicial igual para todas las observaciones
de entrenamiento.

El algoritmo seria definido como:

= 1) Se inicializan los pesos en las observaciones de tal forma que cada observacién tenga el mismo
peso que el resto:

= 2) Repetir para m = 1 hasta M:

2.1) Sean el numero de iteraciones M = my,..., my se ajusta el modelos de base G,
utilizando las observaciones de entrenamiento con los pesos w;.

2.2) Se calcula el error del modelo G,,, ajustado como:
_ X wil (ys # G(w2)

™m = N

D1 Wi
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2.3) Calcular el peso asignado al modelo de base Gmy, de la siguiente forma:

1—7r,

)

A = log( r

2.4) Actualizar los pesos de las observaciones:
w; = w; explamI(y; # Gm(z:))], i=1,2,...,N

donde N es el nimero de observaciones del set de entrenamiento, M es el nimero de modelos
base y por lo tanto de iteraciones, G,, modelos de base de la iteracion m, w; es el peso de la
observacion i y a.,, es el peso del modelo de base m.

= 3) Se construye el modelo de aprendizaje fuerte G(x) ensamblando los modelos de base anterior-
mente calculados y se calculan las prediciones como:

M
G(z) = szgn[z G (2)]

donde sign es la funcién que obtiene el si la prediccion pertenece a —1 o a +1, recordemos que
esta variable en AdaBoost debe estar codificada como Y € {—1,+1}.

3.2.2. Gradient Boosting

Gradient Boost fue propuesto por Friedman (2001)[13] es un método de ensamblado Boosting que
puede ser aplicado en modelos para los que la funcién de coste, por ejemplo el RSS para la regresion,
sea diferenciable. Esto implica que sea un excelente método y ampliamente usado debido a que puede
ensamblar distintos modelos de base tanto para regresion como para clasificacion.

El algoritmo de Gradient Boosting para arboles de decision seguiria los siguientes pasos:

= 1) Se inicializa el modelo con un valor constante:

Fy(xz) = argminy Z L(y;,y)
i=1

= 2) Repetir para m = 1 hasta M:

2.1) Se obtienen los residuos del modelo:

Tim__[w para i=1,...,n

OF (x;) :|Fm:Fm1(x)
2.2) Se ajusta un arbol para los residuos r;,, dando lugar a las regiones terminales R;
donde j =1,...,Jp-
2.3) Calcular: Yjm = argminy Za:i,eij L(y—i,Fm — 1(x;)+y) paraj=1,...,Jn.

2.4)Actualizar el modelo: Fy,,(z) = F—1(x) + v Z}];"'l YimI para z € Rj,,
Mediante el algoritmo anterior se van construyendo de forma secuencial nuestros M modelos y se

van ensamblando usando el descenso por gradiente que nos informa en el paso 2.1 en que signo y valor
puede minimizarse la funcion de coste.
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3.3. Stacking

Para finalizar el apartado referido a los métodos de ensamblado definiremos el Stacking, cuyo
mayor punto de diferencia respecto a los métodos anteriores es el uso de modelos de base de distinto tipo
para llegar al modelo final de aprendizaje fuerte. El uso de modelos heterogéneos a la hora de ajustar
los modelos de aprendizaje débil, permite aprovechar las distintas ventajas que aportan cada uno de
ellos por separado para ajustar finalmente un modelo fuerte, o metamodelo, en base a las predicciones
de los anteriores. Por ejemplo en un problema de clasificaciéon como modelos de base se podrian ajustar
una maquina de soporte vectorial, una regresion logistica u otro clasificador posteriormente que otro
clasificador fuerte como una red neuronal tome los resultados de los clasificadores débiles y arroje las
predicciones finales.

El algoritmo de Stacking procederia de la siguiente forma:

= 1) Dividimos el data set de entrenamiento en dos mitades {4, B}.
= 2) Hacemos una seleccion de los L modelos débiles que formaran los modelos de base.
= 3) Ajustamos los modelos de base con los datos de entrenamiento A.

= 4) Para cada uno de los modelos débiles ajustados en el paso 3 realizamos predicciones con los
datos B.

= 5) Ajustamos el meta modelo final usando como datos de entrenamiento las predicciones reali-
zadas por los modelos de base calculadas en el paso 4.

Uno de los problemas que presenta el Stacking es que divide las observaciones de entrenamiento
en dos grupos, limitando las observaciones con las que se entrena el modelo final. Para solucionar
esta desventaja existen diferentes técnicas que tratan de hacer posible la utilizacién de todas las
observaciones de entrenamiento para ajustar el modelo fuerte. Una de ellas es el k-fold cross-training
que consiste en ajustar cada modelo débil con los datos de las divisiones k — 1 (siendo k el namero de
divisiones totales del conjunto de entrenamiento) y realizar las predicciones para ese modelo de base
con las observaciones que no fueron usadas en el ajuste. Esto se repetiria en cada uno de los modelos
de base permitiendo asi la utilizacién del conjunto total para ajustar el metamodelo.

3.3.1. Stacking multinivel

El Stacking multinivel es una variante del Stacking en la que tras el ajuste de los L modelos de
base, se ajusta otra capa de M metamodelos usando las predicciones de los primeros en lugar de
ajustar directamente un metamodelo final. Tras ajustar esta segunda capa de modelos utilizaremos
sus predicciones para ajustar el metamodelo final que tomard como predictores las predicciones los
modelos de la capa anterior.

El uso de mas de un nivel de ajuste de modelos débiles puede traer problemas por la falta de datos,
debido a las divisiones en las que se debe cortar el set de entrenamiento. Esto se puede solucionar con
técnicas como k-fold cross-training, descrito anteriormente, pero al utilizar esta técnica encareceria el
coste computacional debido al numeroso niimero de modelos que habria que ajustar.



Capitulo 4

Aplicaciéon de los modelos a problemas
reales

Como final al presente trabajo trataremos de aplicar algunas de las técnicas de aprendizaje esta-
distico supervisado descritas en el presente trabajo. El objetivo principal, sera el ilustrar de forma
practica a gran parte de las técnicas descritas en el presente trabajo. Para ello dispondremos de dos
problemas, trataremos de implementar diversos modelos de aprendizaje estadistico centrados en el ob-
jetivo de comparar y hallar el mejor modelo que prediga de forma mas precisa la variable respuesta. En
el primero de ellos la variable a predecir sera de tipo categorico, por lo que los modelos implementados
serén de clasificacion estadistica en los que mediremos la precision de cada uno. En el segundo de ellos
realizaremos un procedimiento similar a el anterior con la diferencia de que la variable de respuesta
serd en este caso continua con lo que utilizaremos modelos centrados en la regresién y las métricas con
las que evaluaremos la precisiéon variaran.

4.1. Librerias de R

Destacaremos la libreria Caret[4] de R y algunas de las funciones empleadas para el tratamiento
de los datos y el ajuste de los modelos en el presente capitulo:

Caret[4]: es una libreria de R que se utiliza para el procesamiento de datos de aprendizaje au-
tomatico y el analisis de clasificaciéon y regresion. La libreria proporciona una interfaz unificada para
multiples algoritmos de aprendizaje automético, lo que permite a los usuarios seleccionar y ajustar
modelos de forma maés eficiente. También incluye funciones para la evaluacién de modelos, el preproce-
samiento de datos y la generacion de graficos. El grueso de los anélisis y construcciéon de de modelos del
presente apartado se realizaran con las funciones que proporciona esta libreria. Dentro de esta libreria
destacaremos algunas de las funciones mas relevantes:

= trainControl: Esta funcion nos permitira seleccionar el método de validacién del modelo, en
nuestros problemas elegiremos validacién cruzada repetida.

= train: Es la funcion mas importante de la libreria ya que con ella ajustaremos los diferentes
modelos. El argumento method permite seleccionar una amplia gama de modelos de aprendizaje

estadistico para construir el algoritmo.

= Predict: Aunque esta funcion es del paquete stats serad la que nos permita evaluar los modelos
construidos sobre el conjunto de test.
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= confusionMatrix: Es la funcién con la que se pueden obtener las principales medidas de interés
para las predicciones de un modelo de clasificacion. Crea una matriz de confusiéon como la descrita
en el primer capitulo del trabajo y calcula de forma simultédnea las medidas de interés.

= caretEnsemble: Esta funcién permite apilar varios modelos de base utilizando un modelo fuerte
como ensamblador para construir un ensamblado tipo Stacking.

4.2. Aplicaciéon

4.2.1. Problema 1

Para el primer problema que vamos a tratar utilizaremos los datos descargados del repositorio de
UCI Machine Learning "Heart Failure” que consiste en un conjunto de datos de cardcter médico que
fueron usados en el articulo Chicco, Davide; Jurman, Giuseppe (2020)[6] para tratar de predecir la
eventual muerte de un paciente en seguimiento en funcién de una serie de predictores. El conjunto
consta de 13 variables, tanto cuantitativas como cualitativas, y un total de 299 observaciones. Las
variables usadas fueron:

= age: Edad del paciente en anos

= anaemia: disminucion de glébulos rojos o hemoglobina (booleana)

= high blood pressure: si el paciente tiene hipertension (booleano)

» creatinine phosphokinase (CPK): nivel de la enzima CPK en la sangre (mcg/L)
= diabetes: si el paciente tiene diabetes (booleano)

= ejection fraction: porcentaje de sangre que sale del corazén en cada contraccién (porcentaje
= platelets: plaquetas en la sangre (kiloplaquetas/mL)

= sex: mujer u hombre (binario)

= serum creatinine: nivel de creatinina sérica en la sangre (mg/dL)

= serum sodium: nivel de sodio sérico en la sangre (mEq/L)

= smoking: si el paciente fuma o no (booleano)

= time: periodo de seguimiento (dias)

= death event: si el paciente fallecié durante el periodo de seguimiento (booleano)

Procedimiento utilizado para preprocesar los datos y prepararlos:

= Se filtran los datos buscando valores ausentes y duplicados.
= Se codifican las variables cualitativas como factores anadiendo sus valores como etiqueta.

= Se elimina la variable time debido a que sus valores desiguales introducirian ruido en el modelo
por su propia naturaleza.

= Se seleccionan las variables més relevantes para el modelo apoyiandonos en el método de seleccion
por filtrado implementado en el paquete Caret.
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Division de los datos para entrenamiento y test: Tras haber realizado el preprocesado de los
datos el data set consta de 298 observaciones y hemos conseguido reducir las variables predictoras
a cuatro (age, ejection fraction, serum _creatinine, serum_sodium). Nuestra variable respuesta
serd la muerte del paciente (DEATH EVENT) y para proceder a ajustar los distintos modelos
primeramente dividimos el conjunto de datos en dos partes. La primera que recogerda un 70 % de
las observaciones se se destinara al set de entrenamiento con el cual se ajustaran los modelos. El
30 % restante de los datos se destinara a al set de test que serd utilizado para evaluar la eficacia
de los modelos a la hora de realizar predicciones fuera del conjunto de entrenamiento.

Una vez tenemos los datos separados en el conjunto de entrenamiento y de test pasamos a ajustar
los distintos modelos, en este caso y con la ayuda de la libreria Caret:

Regresion Logistica
Arbol de clasificacién
Red neuronal

SVM con nicleo lineal
Random Forest
Gradient Boosting

Stacking: conformado por un arbol de clasificaciéon, un SVM de nucleo lineal y una red neuronal
como modelos de base ensamblados mediante un Random Forest.

Resultados

En el cuadro 4.1 podemos observar la comparativa para medidas de precision para los distintos
modelos ajustados. Estas medidas de precisién se calcularon usando una matriz de confusién con
los datos resultado de evaluar los modelos sobre el set de datos de test. Para ello se us6 la funcion
confusionMatrix del paquete Caret[4]. Las medidas que se han tenido en cuenta son la precision,
la sensibilidad, la especificidad y la precision balanceada.

Cuadro 4.1: Resultados sobre los datos de test para los modelos entrenados en el problema 1

Modelos Precisién Sensibilidad Especificidad Precision balanceada
R. Logistica 0.75 0.43 0.9 0.66
Arbol de Clasificacion 0.72 0.82 0.5 0.66
NNET 0.76 0.92 0.43 0.67
SVM 0.77 0.92 0.46 0.69
Random Forest 0.86 0.97 0.64 0.8
Gradient Boosting 0.76 0.88 0.5 0.69

Stacking 0.74 0.87 0.46 0.67
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Podemos observar los modelos obtienen unas puntuaciones de rendimiento muy parejas, siendo el
Random Forest el modelo que destaca entre todos. En el grafico 4.1. Cabe destacar que en un primer
momento, el Random Forest fue el modelo que obtuvo las peores puntuaciones en la prediccion. Esto
puede explicarse, por que al usar un método de selecciéon de variables por filtrado sbf del paquete
Caret[4] se redujeron notablemente las variables predictoras. Si volvemos al apartado 3.1.3 veremos
que una de las caracteristicas de los modelos tipo Bagging, y en particular del Random Forest, debido
es que tratan de ajustar modelos de base con un alto componente de varianza. Esto se debe a que son
modelos de ensamblado que se comportan como reductores de esa varianza, por lo que necesitdbamos
que los arboles que componen el ensamblado tuviesen numerosos nodos y considerable profundidad,
lo cual reduciendo los predictores a del modelo a cuatro era una tarea imposible. Por lo tanto, para
el entrenamiento del Random Forest se recurrié al conjunto completo de variables predictoras para
conseguir los modelos de base con la maxima varianza posible. Como consecuencia podemos observar
que es el modelo que mayor puntuacion obtiene en las predicciones.

Podemos observar en la figura 4.1 de forma gréafica y ordenada la puntuacion de los diferentes
modelos.

Precision

AC. ST RL. NNET GB SVM RF

Modelos

Figura 4.1: Precision evaluada con datos de test segin el modelo utilizado. Donde A.C. un
es Arbol de Clasificacion. ST es un modelo de Stacking conformado por un arbol de clasificacion, un
SVM de niticleo lineal y una red neuronal como modelos de base ensamblados mediante un Random
Forest. RL es una Regresion Logistica. NNET es una red neuronal. GB es un modelo de ensamblado
de Gradient Boosting de tipo estocastico. RF es un Random Forest entrenado con el nimero méaximo
de predictores del modelo.

4.2.2. Problema 2

Para el segundo problema que vamos a tratar volvemos a acudir al repositorio de UCI Machine
Learning, esta vez para descargarnos los datos de Concrete Strength que consiste en un conjunto
de datos relativo a ingenieria de materiales que fueron usados en el articulo Yeh, I.-C. (1998))[23]
para tratar de predecir la resistencia del hormigén (concrete) en funcién de una serie de predictores
relativos a los componentes utilizados en la mezcla para fabricar hormigén y el tiempo pasado desde
su fabricacion. El conjunto de datos consta de 9 variables de tipo cuantitativo y un total de 1030
observaciones. Las variables usadas fueron:
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cement: componente utilizado para la construcciéon que se endurece a otros materiales para
unirlos. (kg/m?)

blast f r,: Mezcla de oxidos metalicos y di6xido de silicio. (kg/m?)

fly ash: producto de la combustién del carbén. Se compone de las particulas que se expulsan
de las calderas de carbén junto con los gases de combustion. (kg/m?)

Water: Augua utiliza para formar la pasta espesa. (kg/m?)

Superplasticizer: componente utilizado en la fabricacion de hormigén de alta resistencia.
(kg/m?)

coarse agg: trozos de rocas que se obtienen de los depoésitos del suelo. (kg/m?)

fine agg: trozos de rocas cuyo tamaiio es menor de 4,75 mm. (kg/m?)

age: Momento en dias desde su creacion en que se evalud la muestra. (dias)

concrete strength: Unidad de medida de la resistencia del hormigon.(M Pa)

Procedimiento utilizado para pre procesar los datos y prepararlos:

Se filtran los datos buscando valores ausentes y duplicados.
Se codifican las variables cualitativas como factores anadiendo sus valores como etiqueta.

Se seleccionan las variables més relevantes para el modelo apoyandonos en el método de seleccion
por filtrado implementado en el paquete Caret.

Division de los datos para entrenamiento y test: Tras haber realizado el preprocesado
de los datos el data set se reduce a 1005 observaciones y hemos conseguido reducir las varia-
bles predictoras a seis (age, blast _f r, coarse_agg, fine agg, fly ash, water). Nuestra variable
respuesta serd la resistencia del hormigon (concrete strength) la cual es continua por lo que de-
beremos ajustar multiples modelos de tipo regresivo.Asi mismo, como en el problema anterior,
dividiremos la muestra en dos partes. La primera que recogera un 70 % de las observaciones se
se destinara al set de entrenamiento con el cual se ajustaran los modelos. El 30 % restante de los
datos se destinara a al set de test que sera utilizado para evaluar la eficacia de los modelos a la
hora de realizar predicciones fuera del conjunto de entrenamiento.

Una vez tenemos los datos separados en el conjunto de entrenamiento y de test pasamos a ajustar
los distintos modelos, en este caso y con la ayuda de la libreria Caret;:

Regresion Lineal Miltiple
Arbol de regresién

GAM con Spline
Random Forest

Gradient Boosting

Stacking: Conformado por los modelos anteriores como modelos de base exceptuando el Gradient
Boosting y utilizando como modelo de ensamblado un modelo lineal generalizado.
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Resultados

En el cuadro 4.2 podemos observar la comparativa para medidas de precisién para los distintos
modelos ajustados. Para este problema hemos recurrido a las medidas de precisiéon pertinentes para
medir el rendimiento de los distintos modelos ajustados en el problema. Una vez més, como en el
problema anterior, las medidas se realizan con las predicciones del modelo construido con los datos
de entrenamiento sobre los datos de test y se comparan con las observaciones reales. Para ello se han
tenido en cuenta como evaluadores del rendimiento el pseudo coeficiente de determinacion R2,
la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) y el error medio absoluto (MAE).

Cuadro 4.2: Resultados sobre los datos de test para los modelos entrenados en el problema 2

Modelos R* RMSE MAE
R. Lineal Multiple 0.55 10.83 8.65
Arbol de regresion  0.68 9.05 7.08
GAM con Spline 0.77 7.79 5.98
Random Forest 0.88 5.84 4.47
Stacking 0.89 5.53 4.14
Gradient Boosting 0.93 4.44 2.90

Podemos observar los modelos que obtienen mejores resultados son claramente los modelos de
ensamblado estadistico rondando un R2 de 0,90. En el gréfico de la figura 4.2 podemos observar de
forma grafica y ordenada segtn el coeficiente R? para cada modelo de menor a mayor precisién el
mejor rendimiento senalado para los métodos de ensamblado. En este caso el mejor modelo, evaluado
sobre las predicciones en el test seria el Gradient Boosting.

Al respecto de las puntuaciones obtenidas en la evaluacion de los modelos sobre los datos de test,
llama la atencién el bajo rendimiento del modelo lineal multiple. Por lo que nos disponemos a tratar
de explicar el porqué de ello.

Primeramente creamos un grafico de correlaciones entre las variables que se usan en el modelo
(predictores y respuesta) utilizando la funciéon ggpairs de la libreria GGally [19]. En la figura 4.3
observamos la baja correlaciéon que hay entre las variables predictoras del modelo respecto a la variable
respuesta, lo cual puede empezar a darnos pistas sobre el bajo rendimiento del modelo. También
podemos concluir, a la vista del grafico, que no existen altas correlaciones entre los predictores del
modelo aunque en ciertas ocasiones sean méas altas entre ellos que con la propia variable respuesta, lo
cual es resenable.

Ademas de analizar la correlacion entre las variables del modelo, analizamos la normalidad de los
errores del modelo para comprobar si se cumple el supuesto de normalidad. A la vista del gréfico
QQ-Plot presentado en 4.4 podemos descartar la ausencia de normalidad en los errores del modelo y
el consiguiente cumplimiento del citado supuesto.

Por ultimo y observando el grafico contenido en la figura 4.5 que representa la dispersion de los
residuos respecto a los valores ajustados del modelo podemos detectar uno de los principales problemas
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R cuadrado

1] AR Gam.Sp, RF stack GB

Modelos

Figura 4.2: Precision evaluada con datos de test segiin el modelo utilizado. LM es un modelo
de regresion lineal multiple. A.R. es un Arbol de Regresion. Gam Sp. es un modelo aditivo generalizado
con Splines. Stack es un modelo de Stacking conformado, una regresion lineal multiple, un GAM con
Splines, un Arbol de Regresién y un Random Forest. GB es un modelo de ensamblado de Gradient
Boosting de tipo estocéstico. RF es un Random Forest entrenado con el niimero maximo de predictores
del modelo.

=

s

Figura 4.3: Grafica de correlaciones entre las variables del problema 2.

de este modelo: no se cumple el supuesto de homocedasticidad explicado en el apartado 2.1.1.

Como consecuencia de los puntos explicados anteriormente, el modelo de regresion lineal multiple
ajustado no es valido y produce unas predicciones pésimas al probarlo en la préactica. Por esta razén
sus medidas de evaluaciéon en los datos de test han resultado tan malas.
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Figura 4.4: QQ-Plot de los errores del modelo lineal multiple del problema 2.
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Figura 4.5: Gréfico que representa la dispersion de los errores del modelo lineal muiltiple del problema
2.



Capitulo 5

Conclusiones y reflexiones.

En el presente trabajo hemos revisado diferentes técnicas de aprendizaje estadistico supervisado
y sus aplicaciones. Se han revisado tanto técnicas que inicialmente formaron parte de la estadistica
clasica como técnicas que surgieron bajo el paradigma del aprendizaje estadistico. En este ultimo
apartado hemos querido probar las diferentes técnicas estudiadas y observar su comportamiento en dos
problemas reales. Aunque el segundo problema quiza se ha podido observar mejor cémo los métodos de
ensamblado mejoran la capacidad del aprendizaje estadistico para aumentar su rendimiento, es posible
que en el primer problema no se haya podido observar debido al tamano reducido de datos.

Se ha tratado a la par, de estudiar como las técnicas de ensamblado junto con el Bootstrap per-
miten combinar las fortalezas de distintos modelos de aprendizaje estadistico con el fin de mejorar su
rendimiento y obtener el modelo que mejor se adapte a extraer la maxima cantidad de informacion de
valor de los datos que tratamos de medir. Hemos visto como a través de los métodos de ensamblado
se puede equilibrar el sesgo y varianza de los modelos de aprendizaje estadistico. Como partiendo de
un conjunto de modelos con un alto sesgo se pueden obtener muy buenas predicciones utilizando el
Boosting o como partiendo de modelos con una elevada varianza se pueden conformar ensamblados
equilibrados, como es el caso del Bagging.

Aunque el presente trabajo ha tenido la contrapartida de no profundizar demasiado en cada modelo
tratado y se tuvieron que descartar algunos modelos que hubiera sido interesante tratar, en general
ha sido una aproximacion muy positiva al aprendizaje estadistico y una forma de explorar nuevas
herramientas y reforzar viejas conocidas que me serdn de utilidad en mi dia a dia.
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Apéndice A

Codigo utilizado

HERABH AR HBRA BB AR BB BER BB AR R R AR SR ER BB AR RS BEA BB AR BB RARH B AR R R AR SRR SR AR B S BRR SR AR RS

HERHHH AR AR BRAHBRARHBER AR AR BB R A RER A B AR HBRAHBAARHRAR AR AR BB RAR SRR SR AR B R RSB RA S AR

# Capitulo 4 - Aplicacién a datos reales
HEHHHHAH A S H AR B GBS B GBS SRS H RS
# Heart failure clinical records Data Set

HERHHH AR HRRA BB ARRHRAR BB AR BB AR AR AR A B AR H B R R AARHRAR B R AR R RRR SR AR AR AR RSB SR RR R AR
HERAHH AR AR BB R AR B R B AR R R A A B R B RH B AR BB AR B HBRER R B AR B R B AR R R A AR R RSB B R AR RSB R SRR RS H S
HERAHH BB HBRA BB RARHBER AR EA BB R AR AR A B AR HBRAHBAARHRAR AR AR B R R AR SRR SR RS H RSB RAHHH

#tHHHHHH ARG R AR AR SRS R SRR HH S ##HE Pl -- Clasificaciodn
HHSHHHERAHHER A H SRS

#0 - Preanalisis:

getwd ()

setwd ("G:/Mi unidad/O00_TFM_22/TFM/Definitivo_21_07/Analisis")

#Librerias

library (dplyr)

library (ggplot2)

library (readxl)

library (gmodels)

library (Hmisc)

library (ggthemes)

library (caret)

library (caretEnsemble)

library (kernlab)

library (gam)

#library (MASS) #Se invocara cuando sea necesaria, entra en conflicto la
funcioén select de dplyr.

library (lmtest)

library (GGally)

#1 - Cargamos los datos:
datos_r=read.csv(’heart_failure_clinical_records_dataset.csv’,header = TRUE,
sep = u’u’
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quote = UANURL ,
dec = "." )

#Tenemos 299 observaciones de 13 variables.
# Analisis Exploratorio:

#Variables:

#- age: Edad del paciente en afios

#- anaemia: disminucidén de globulos rojos o hemoglobina (booleana)

#- high blood pressure: si el paciente tiene hipertensidén (booleano)

#- creatinine phosphokinase (CPK): nivel de la enzima CPK en la sangre (mcg/L)

#- diabetes: si el paciente tiene diabetes (booleano)

#- ejection fraction: porcentaje de sangre que sale del corazdén en cada
contraccién (porcentaje)

#- platelets: plaquetas en la sangre (kiloplaquetas/mL)

#- sex: mujer u hombre (binario)

#- serum creatinine: nivel de creatinina sérica en la sangre (mg/dL)

#- serum sodium: nivel de sodio sérico en la sangre (mEq/L)

#- smoking: si el paciente fuma o no (booleano)

#- time: periodo de seguimiento (dias)

#- [target] death event: si el paciente fallecidé durante el periodo de
seguimiento (booleano)

glimpse (datos_r)
#Transformamos la variables categdricas en factores:

to_factor= c(’anaemia’,’high_blood_pressure’,’diabetes’,’sex’,’smoking’,”’
DEATH_EVENT )

#lo hacemos con la funcién lapply
datos_r[to_factor] <- lapply(datos_r[to_factor], factor)
#afiadimos etiquetas

# variable vl is coded 1, 2 or 3
# we want to attach value labels 1=red, 2=blue, 3=green

datos_r$anaemia <- factor(datos_r$anaemia,
levels = c(0,1),
labels = c("no", "si"))

datos_r$diabetes <- factor(datos_r$diabetes,
c(0,1),
c("no", "Si"))

levels
labels

datos_r$high_blood_pressure <- factor(datos_r$high_blood_pressure,
levels = c(0,1),
labels = c("no", "si"))

datos_r$sex <- factor(datos_r$sex,

c(0,1),
c("mujer ", "hombre"))

levels
labels
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datos_r$smoking <- factor(datos_r$smoking,
levels c(0,1),
labels = c("no", "si"))

datos_r$DEATH_EVENT <- factor(datos_r$DEATH_EVENT,
levels = c(0,1),
labels = c("no", "si"))

#comprobamos
glimpse (datos_r)

summary (datos_r)

#Comprobamos si hay NA y duplicados

anyNA (datos_r)

nrow (datos_r [duplicated(datos_r), ])

#No hay NA en nuestros datos.

#hay datos duplicados asique procedemos a eliminarlos:

datos_r= distinct(datos_r)

#Descartamos los datos relativos al tiempo de seguimiento, ya que el tiempo
durante el que se ha observado al paciente no influye en

# el resultado de muerte o supervivencia

#datos_r = datos_r[,-12]

#ver que datos estan con varianza proxima a acero

datos_r %>% select(age ,anaemia, creatinine_phosphokinase, diabetes,
ejection_fraction, high_blood_pressure, platelets ,serum_creatinine,
serum_sodium, sex, smoking, DEATH_EVENT) />% nearZeroVar (saveMetrics =
TRUE)

HERBAERBARH AR BB B AR BRAR AR R AR RAR AR RRS R AR AR BB AR AR BB R AR A R BB R R SRR S

#Vemos la proporcidén de variable respuesta para ver el porcentaje de acierto
a superar (nivel basal)

prop.table(table(datos_r$DEATH_EVENT)) %>% round(digits = 2) #El modelo debe
superar el 687

H

FILTRADO DE PREDICTORES MEDIANTE ANOVA, RANDOM FOREST Y CV-REPETIDA

# Se crea una semilla para cada particién y cada repeticidén: el vector debe
# tener B+1 semillas donde B = particiones * repeticiones.

particiones = 10

repeticiones = 5
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set.seed (123)
seeds <- sample.int (1000, particiones * repeticiones + 1)

# Control por filtrado

ctrl_filtrado <- sbfControl (functions = rfSBF, method = "repeatedcv",
number = particiones, repeats = repeticiones,
seeds = seeds, verbose = FALSE,

saveDetails = TRUE, allowParallel = TRUE)

set.seed (234)
rf_sbf <- sbf( DEATH_EVENT~ ., data = datos_r,

sbfControl = ctrl_filtrado,

# argumentos para el modelo de evaluacion

ntree = 500)
rf_sbf
#Variables predictoras seleccionadas (age,ejection_fraction, serum_creatinine,

serum_sodium )

datos = datos_r %>% select (DEATH_EVENT ,age,ejection_fraction, serum_creatinine
, serum_sodium)

HERAHHBRAHBAA BB RAR BB AR BB RARHRER A B AR B AR AR AR BB R AR AR RAABHRAR SRR H B AR AR B RA SRS

#H####A#### Ajuste de modelos con CARET
LRI TR RIS EEI IR EE SRR TR E 2T

#Usaremos las variables predictoras proporcionadas para tratar de ajustar un
modelo capaz de predecir
#si el paciente muere o no

#Regresion Logistica
#hrbol de clasificacién
#Red neuronal

#SVM

#Random Forest
#Gradient Boosting
#Stacking

#Creamos el set de entrenamiento y el set de test:

set.seed (8)

# Seleccionamos las filas aleatoriamente cogiendo el 80% de las observaciones
filas_entrenamiento <- createDataPartition(datos$DEATH_EVENT, p=0.7, list=

FALSE)

# Creamos el set de entrenamiento
trainData <- datos[filas_entrenamiento,]

# Creamos el set de test
testData <- datos[-filas_entrenamiento,]

#Creamos la matriz de observaciones de predicciones y el vector de respuestas
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203

205
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207

208

209

210

211

212

X

y

trainDatal[,-1 ]
trainDatal,1]

summary (x)
summary (y)

# DEFINICION DEL ENTRENAMIENTO

#Logistica
set.seed (12345)

control_train <- trainControl(method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats = b5,
search = ’random?’)
logist <- train(x, y, method = ’glm’,
trControl = control_train,
preProcess = "center",
family = ’binomial’)

summary (logist)

#parece que la variable serukm sodim no es significativa en el modelo,
ajustamos sin ella:

logist<- train(x[,-4], y, method = ’glm’,

trControl = control_train,
preProcess = "center",
family = ’binomial’)

summary (logist)
#Test de las predicciones del modelo:

test_pred_logist <- predict(logist, newdata = testData)
test_pred_logist

# Matriz de confusidn:
confusionMatrix (test_pred_logist, testDatal[,1], positive = "si" )

#parece que la variable age se podria retirar del modelo, lo ajustamos
ella:

#x2=trainDatal[,c(3,4)]
#y2=trainDatal[,1]
#T2=trainDatal[,c(1,3,4)]

lo

sin

47



237

238

239

242

243

244

246

247

248

250

251

252

253

254

255

256

257

259

260

261

262

263

264

265

266

268

269

270

271

272

48

#

#summary (T2)

#

#

#logist<- train(x2,y2, method = ’glm’

APENDICE A. CODIGO UTILIZADO

# trControl = control_train,

# preProcess = "center",
# family = ’binomial’)

#

#summary (logist)

##Test de las predicciones del modelo:
#

#test_pred_logist <- predict(logist, newdata = testData)

#test_pred_logist
#
## Matriz de confusion:

#confusionMatrix (test_pred_logist, testDatal,1] )

#
#
#Predice mejor el que incluye la edad

# Arbol de clasificaciédn
set.seed (12345)

control_train <- trainControl (method
number
repeats
search

’repeatedcv’,
5,

5,
’random?’)

class_tree <- train(x, y, method="rpart", trControl=control_train, preProcess

= "center")

test_pred_class_tree <- predict(class_tree, newdata = testData)

test_pred_class_tree

confusionMatrix (test_pred_class_tree,

testDatal[,1], positive = "si")

# NNET
set.seed (12345)
control_train <- trainControl(method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats 5,
search = ’random?)
nnet <- train(x, y, method = "nnet",trControl=control_train ,preProcess = c(’
center’, ’scale’), tuneLength = 10)

nnet$modelInfo
nnet$results
nnet$bestTune
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test_pred_nnet <- predict(nnet, newdata = testData)
test_pred_nnet

confusionMatrix (test_pred_nnet, testDatal[,1] )

# SVM

set.seed (12345)

control_train <- trainControl (method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats = b5,
search = ’random?)

SVM <- train(DEATH_EVENT~., data=trainData, method="svmLinear",
control_train, preProcess = c("center","scale"))

test_pred_SVM <- predict(SVM, newdata = testData)
test_pred_SVM

confusionMatrix (test_pred_SVM, testDatal,1] )
# RF

set.seed (12345)

control_train <- trainControl(method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats = b5,
search = ’random?’)

trControl=

#Para el randomforest utilizamos todos los predictores disponibles

mtry <- sqrt(ncol(x))
tunegrid <- expand.grid(.mtry=mtry)

#Creamos el set de entrenamiento y el set de test:

set.seed (8)

49

# Seleccionamos las filas aleatoriamente cogiendo el 80% de las observaciones
filas_entrenamiento_r <- createDataPartition(datos_r$DEATH_EVENT, p=0.7, list=

FALSE)

# Creamos el set de entrenamiento
trainData_r <- datos_r[filas_entrenamiento,]

# Creamos el set de test

testData_r <- datos_r[-filas_entrenamiento,]

x_r=trainData_r[,-13]
y_r=trainData_r [,13]

RF <- train(x_r, y_r, method = "rf", trControl=control_train,tunelLength =

,metric = ’Accuracy’,tuneGrid=tunegrid)

15
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test_pred_RF <- predict(RF, newdata = testData_r)

test_pred_RF

confusionMatrix (test_pred_RF, testData_r[,13] )

#Boosting
set.seed (12345)
control_train <-

trainControl (method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats = b5,
search = ’random?’)

#Grid para buscar los mejores hiperparametros

xgbGrid <- expand.grid(shrinkage = seq(0.1, 1, by = 0.2),

Boosting_Tree <-

interaction.depth = c¢(1, 3, 7, 10),
n.minobsinnode = c(2, 5, 10),
n.trees = c(100, 300, 500, 1000))

train (DEATH_EVENT~., data=trainData, tuneGrid = xgbGrid,
method = "gbm", trControl=control_train)

test_pred_boost <- predict(Boosting_Tree, newdata = testData)

test_pred_boost

confusionMatrix (test_pred_boost, testDatal,1] )

#Stacking

set.seed (12345)

control <- trainControl (method = "repeatedcv", number = 5,
= "gI‘id" s
savePredictions = "final", index =
trainData$DEATH_EVENT, 5),
summaryFunction = twoClassSummary,

control_train <-

verboselter = TRUE)

trainControl (method ’repeatedcv’,

number = 5,
repeats = 5,
search = ’random’,

savePredictions=TRUE)

repeats =

5,

search

createResample (

classProbs

TRUE,
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algorithmList <- c(’rpart’, ’svmlLinear’, ’nnet’)
model_base <- caretList (DEATH_EVENT ~ ., data = trainData, trControl = control
, methodList = algorithmList, metric = "ROC")

res <- resamples (model_base)
summary (res)

# Stack
stackControl <- trainControl (method = "repeatedcv", number = 5, repeats = 5,
savePredictions = TRUE, classProbs = TRUE, verboselter = TRUE)

stack <- caretStack(model_base, method = "rf", metric = "Accuracy", trControl
= stackControl)

# Predict

stack_val_preds <- predict(stack, newdata = testData)
stack_val_preds

confusionMatrix (stack_val_preds, testDatal,1] )

R EITEEELTTTIETLTETEIT I TSI ETEIT IS T
HEHARHRHS

######### Plots y tablas

R EITEIILTTTIETLTETTITIITIETEELTETEIT IR ST

Modelos_Clasif= c(’R. Logistica’, ’Arbol de Clasificaciémn’, ’NNET’, °’SVM’>, °*
Random Forest’, ’Gradient Boosting’, ’Stacking’)

Accuracy = round(c(0.75, 0.7159, 0.7614, 0.7727, 0.8636 , 0.7614 , 0.7386 )
,2)

Sensitivity=round(c(0.4286,0.8167,0.9167,0.9167,0.9667,0.8833,0.8667) ,2)

Specificity=round (c(0.9000,0.5000,0.4286,0.4643,0.6429,0.5000,0.4643) ,2)

Balanced_Accuracy=round (c(0.6643,0.6583,0.6726,0.6905,0.8048,0.6917,0.6655) ,2)

Tabla= rbind(Modelos_Clasif ,Accuracy,Sensitivity,Specificity,Balanced_Accuracy

)
colnames (Tabla)<-Modelos_Clasif

Tabla=t(Tabla)
Tabla=data.frame (Tabla)
Tabla$Modelos_Clasif <- factor(Tabla$Modelos_Clasif,
levels = Modelos_Clasif,
labels=c(’R.L.’,”A.C.’>,’NNET?>,’SVM’,’RF’>,?>GB’,>ST?
))

Tabla = Tabla[order(Tabla$Accuracy),]
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plot(Tabla[,2] , ylim=c(0:1), xaxt = "n", pch=19, col=2, xlab= "Modelos", ylab
=’Precisidén’,cex=1.5)
axis (1, at=1:7, labels=c(’A.C.’,’ST?,’R.L.’,°NNET’, °GB’,’SVM’,’RF’ ))

barplot (as.numeric(Tabla[,2]), ylim=c(0,1) ,xlab= "Modelos", ylab=’Precisidmn’,
names.arg = c(’A.C.?,°ST’,’R.L.?>,>NNET?, °GB’,’SVM’,°RF’ ),
col="#FFCC66 ’)

axis (2, at = seq(from = 0, to = 1, by = 0.1))

HERAHH BB HBRAA B AR BB R RRH R AR B R R AR AR AR A B AR HBRAHBRA BB BB H R AR BB RARHBER AR ARBHBRRHRRABHRARHREH

HERAHH AR AR AR AR BB R AR B R AR R R AR AR AR A B AR HBRA AR AR BB BB AR B AR HBER AR AR BB BB AR RR R RRRHREH

AR R H AR AR B R R AR H B AR R AR B R BB H B AR SR AR B H B AR R AR R B AR H BB B AR H B AR S B AR BH B R R R R R R R R RS

HE#HHHH AR AR AR SR BB R H AR A AR SRR HH#H#HE P2 -- Regresion
HERHAHH AR H B AR R B AR AR B AR AR R AR RS S

# I-Cheng Yeh, "Modeling of strength of high performance concrete using
artificial

# neural networks ," Cement and Concrete Research, Vol. 28, No. 12, pp.
1797-1808 (1998).

HERAHH AR A AR AR AR BB R AR AR AR BB AR AR AR A B AR H B AR AR R BB H R AR BB AR HBER AR AR BB BRR AR AR R RRRHREH

AR B H AR AR R R R AR H B AR R AR B R R AR AR S B AR B H B R R R AR R B AR H R AR B R AR H B AR SRR BH B R R R AR R R RH R R RS

#0 - Preanalisis:

#1 - Cargamos los datos:

datos_conc= read.csv(’Concrete_Data.csv’,header=T)

#Datos de salida (Posibles Variables respuesta)

HARBRA AR AR R R AR AR AR R AR AR R R R A B RR AR AR AR AR R R A AR R AR R A B AR AR R A BR AR AR R AR R R R RA RS
#Cement (component 1) -- quantitative -- kg in a m3 mixture -- Input Variable

#Blast Furnace Slag (component 2) -- quantitative -- kg in a m3 mixture --
Input Variable

#Fly Ash (component 3) -- quantitative -- kg in a m3 mixture -- Input Variable
#Water (component 4) -- quantitative -- kg in a m3 mixture -- Input Variable
#Superplasticizer (component 5) -- quantitative -- kg in a m3 mixture -- Input

Variable
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#Coarse Aggregate (component 6) -- quantitative -- kg in a m3 mixture -- Input
Variable
#Fine Aggregate (component 7) -- quantitative -- kg in a m3 mixture -- Input
Variable
#Age -- quantitative -- Day (17365) -- Input Variable
#Concrete compressive strength -- quantitative -- MPa -- Output Variable

#Datos de salida (Posibles Variables predictoras)

HERAHH AR AR B A R R AR R H B AR B AR R B AR H BB H BB H B AR BB AR BB B AR B AR R RSB ER SRR RSB R R R RS H B S

glimpse (datos_conc)
summary (datos_conc)

#Comprobamos si hay NA y duplicados

anyNA (datos_conc)

nrow (datos_conc[duplicated(datos_conc), ])

#No hay NA en nuestros datos.
#hay datos duplicados asique procedemos a eliminarlos:

datos_conc= distinct (datos_conc)

#Descartamos los datos relativos al tiempo de seguimiento, ya que el tiempo
durante el que se ha observado al paciente no influye en
# el resultado de muerte o supervivencia

EEEEEEEEE RS RS EEEEE RS EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE RS ISR L2

#ver que varibales presentan varianza proxima a acero
datos_conc %>} select(Cement ,blast_f_r,fly_ash,water,superplasticizer,
coarse_agg ,fine_agg ,age,cc_strength ) %>/ nearZeroVar (saveMetrics = TRUE)

# FILTRADO DE PREDICTORES por CV
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# Se crea una semilla para cada particidén y cada repeticidén: el vector debe

# tener B+l semillas donde B = particiones * repeticiones.
particiones = 10
repeticiones = 5

set.seed (123)
seeds <- sample.int (1000, particiones #* repeticiones + 1)

# Control del filtrado

ctrl_filtrado <- sbfControl (functions = rfSBF, method = "repeatedcv",
number = particiones, repeats = repeticiones,
seeds = seeds, verbose = FALSE,

saveDetails = TRUE, allowParallel = TRUE)
set.seed (234)
rf_sbf <- sbf( cc_strength™ ., data = datos_conc,
sbfControl = ctrl_filtrado,
# argumentos para el modelo de evaluacidn
ntree = 500)

rf_sbf$optVariables

#Variables predictoras seleccionadas (cc_strength ,age, blast_f_r, coarse_agg,

fly_ash, water )

datos = datos_conc %> select(cc_strength ,age, blast_f_r, coarse_agg,
fine_agg, fly_ash, water)

HERAHHBRAHBRA BB RAR BB AR BB RAR AR AR A B AR R AR AR AARHRAAH R RARHRAR SR AR BB AR AR B RAR RS

#H####H#### Ajuste de modelos con CARET

HERRHHBRAHBRA BB RAR BB AR B RARHRER A B AR H B AR AARHRAR AR AR BB AR SR AR BB AR AR B RAR RS

#Usaremos las variables predictoras proporcionadas para tratar de ajustar un

modelo capaz de predecir
#si el paciente muere o no

#Regresion Lineal Maltiple
#Arbol de regresién

#Red neuronal

#SVM

#Random Forest

#Gradient Boosting
#Stacking

# Estandarizamos los datos debido a las diferencias de escala entre los
diferentes predictores

#maxs <- apply(datos, 2, max)

#mins <- apply(datos, 2, min)

#datos <- as.data.frame(scale(datos, center = mins,

# scale = maxs - mins))
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#Create a partition for training and testing
set.seed (12345)

inTrain <- createDataPartition(y = datos$cc_strength, p = 0.

#Create training and test sets
training <- datos[inTrain,]
testing <- datos[-inTrain,]

#usaremos para evaluar
#R2

#RMSE

#MAE

#LM

7,

list

HERHHHBRAHBAAHHBRR AR AR B RAR B RAABHRAR AR AR AR AR AR EA A B AR HRRR SR RRRH RS

set.seed (12345)

control_train <- trainControl (method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats = b5,
search = ’random?)
LM <- train(cc_strength ~ ., data = training, method = ’Im’,
preProcess = c(’center’, ’scale’),trControl=control_train)

maxs <- apply(datos, 2, max)
mins <- apply(datos, 2, min)

datos2 <- as.data.frame(scale(datos, center = mins,
scale = maxs - mins))
LM2 <-1m(cc_strength ~ ., data = datos2)

summary (LM2)

plot (LM2)

#Residuos normales pero leverage

#Predict on the test set
pred <- predict (LM, testing)

LM_Stat=data.frame( Model=’LM?’,
R2 = R2(pred, testing$cc_strength),
RMSE = RMSE(pred, testing$cc_strength),
MAE = MAE(pred, testing$cc_strength)

FALSE)

##### QUe pasa con el modelo de regresion lineal multiple? Diagnéstico:

summary (LM2)
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x=LM2%residuals
ks.test (LM2$residuals)
ks.test(x, "pnorm", mean=0, sd=sd(x)) #el error es normal

plot (LM2)

# Test Breusch-Pagan:

plot (LM2$fitted.values,stdres (LM2), xlab=’Valores ajustados’,ylab=’Residuos
estandarizados’) # HO: Los errores no son Homocedasticos

bptest (LM2) #Se rechaza la homocedasticidad

ISR TET LT 2T
#0bservamos la hipdtesis de linealidad

ggpairs (datos, lower = list(continuous = "smooth"),
diag = list(continuous = "barDiag"), axisLabels = "none")

#No param
R TR E IR R TR R TSI E TR TR LT 2
set.seed (12345)

control_train <- trainControl (method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats = b5,
search = ’random?)
Gamspline <- train(cc_strength ~ ., data = training, method = "gamSpline",
preProcess = c(’center’, ’scale’),trControl=control_train, df=6)

#Predict on the test set
pred <- predict(Gamspline, testing)

#Evaluate the model

GamSp_stat= data.frame( Model=’Gam.Sp.’,
R2 = R2(pred, testing$cc_strength),
RMSE = RMSE (pred, testing$cc_strength),
MAE = MAE(pred, testing$cc_strength)

#Regression_tree ###H#HHHAHHHAHAARAHHHAAARARAARARARHHARARBRAABARBRAHARARBRAHAARS
set.seed (12345)

control_train <- trainControl (method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats = b5,
search = ’random?)
Regre_tree <- train(cc_strength ~ ., data = training, method = "rpart",

preProcess = c(’center’, ’scale’),trControl=control_train)
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#Predict on the test set
pred <- predict(Regre_tree, testing)

#Evaluate the model

Arbol_clas_stat=data.frame (Model=’A.R.’,
R2 = R2(pred, testing$cc_strength),
RMSE = RMSE(pred, testing$cc_strength),
MAE = MAE(pred, testing$cc_strength)

#Regression_Randomforest #######HHHHAAHAHHAAAAAARABHHHHBHBRB BB AR AR SR ARAAS

set.seed (12345)
RFTrain <- createDataPartition(y = datos$cc_strength, p = 0.7, list = FALSE)

#Create training and test sets

RFtraining <- datos[RFTrain,]
RFtesting <- datos[-RFTrain,]

set.seed (145)

control_train <- trainControl(method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats = b5,
search = ’random?’)
Regre_RF <- train(cc_strength ~ ., data = RFtraining, method = "rf",preProcess

= c(’center’, ’scale’),trControl=control_train)

#Predict on the test set
pred <- predict(Regre_RF, RFtesting)

#Evaluate the model

RF_stat= data.frame (Model=’RF’,
R2 = R2(pred, RFtesting$cc_strength),
RMSE = RMSE(pred, RFtesting$cc_strength),
MAE = MAE (pred, RFtesting$cc_strength)

#Gradient Stochastic Boosting ##########HHHHHAAAAAAARAAHHHHHBRARARER
set.seed (12345)

control_train <- trainControl(method = ’repeatedcv’,
number = 5,
repeats = 5,
search = ’random?’)
BGLM <- train(cc_strength ~ ., data = training, method = "gbm",preProcess = ¢

(’center’, ’scale’),trControl=control_train )
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#Predict on the test set
pred <- predict(BGLM, testing)

#Evaluate the model

GB_stat=data.frame (Model=’GB’,
R2 = R2(pred, testing$cc_strength),
RMSE = RMSE (pred, testing$cc_strength),
MAE = MAE(pred, testing$cc_strength)

#Stacking #H#HAAHARHHBAARARAHAARARBHBAARBRBARARARBHBRAR BB R AR AR SRR HHRS
#Stacking

set.seed (12345)

trainControl <- trainControl (method="repeatedcv",
number=10,
repeats=5,
savePredictions=TRUE)

modelos_base <- c(’lm’,"gamSpline","rpart","rf")

# Ensemble models

set.seed (100)

modelos_base_s <- caretList(cc_strength”., data = training,
trControl=trainControl,
methodList=modelos_base)

# Combine Predictions from multiple models
set.seed (12345)

stackControl <- trainControl (method="repeatedcv",
number=10,
repeats=5,
savePredictions=TRUE)

3

# Ensemble the predictions of ‘models‘ to form a new combined prediction based

on glm
stack.glm <- caretStack(modelos_base_s, method="glm", trControl=stackControl,
preProcess = c(’center’, ’scale’), tuneLength = 10)

print (stack.glm)

stack_pred <- predict(stack.glm, newdata=testing)

#Evaluate the model
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Stack_stat=data.frame (Model=’Stack’,
R2 = R2(stack_pred,
= RMSE(stack_pred,

RMSE

MAE =

testing$cc_strength),
testing$cc_strength),
testing$cc_strength)

MAE (stack_pred,
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HERHHHBRAHH AR AR B R AR B BB BB AR BB BB H B AR SRR AR B AR R R B R R BB AR R RS HH R RS
HERHHAHHH

#H######E Plots

y tablas

HERAHHBRAH B AR B R B AR R BB AR H R AR B R BB H B AR B H AR AR B AR SRR R R BB R R R ER SRR RS

Tabla_P2 =
Stack_stat)

rbind (LM_Stat ,

GamSp_stat,

Arbol_clas_stat, RF_stat, GB_stat,

cbind (Tabla_P2$Model ,round (Tabla_P2[,2:4],2) )->Tabla_P2

Tabla_P2 =

Tabla_P2[order (Tabla_P2$R2),]

rownames (Tabla_P2)<-Tabla_P2$ ‘Tabla_P2$Model ¢

#PLOT

plot (Tabla_P2[,2],
ylab=’R cuadrado’,
at=1:6,

axis (1,

barplot (Tabla_P2[,2],
Tabla_P2[,1],

axis (2,

col="#FFCC66")

at

seq(from

ylim=c(0,1), xaxt = "n",
cex=1.5)
labels=Tabla_P2[,1])

pch=19,

ylim=c (0,1) ,xlab= "Modelos",

0,

to

1,

0.1))

col=2, xlab= "Modelos",

ylab="R cuadrado’,names.arg
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