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Background



1. Background



Pipelines



1. Definición (I)
● Un Pipeline consiste en una combinación de estimadores que se ejecutan como 

si fuesen uno. 
– Más concretamente se trata de una secuencia de transformaciones y el 

último es un estimador de cualquier tipo (transformador, clasificador, etc.).
● Pipeline se encarga de ir llamando a las funciones fit y transform de cada uno 

de los transformadores hasta que llega al último de ellos, siendo la entrada de 
la función fit el resultado del transform anterior. 

● Pipeline tendrá aquellas funciones correspondientes a su último estimador, es 
decir, si al final hay un clasificador, el Pipeline tendrá las funciones fit, predict 
y score, si es un transformador, fit y transform. 

● Se trata de una herramienta muy útil que permite reducir el tamaño del 
código y ayuda a la reproducibilidad de diferentes experimentos.



1. Definición (II)



2. Pipeline
● Observe cómo creamos una lista de pasos de Python que se proporcionan a 

Pipeline para procesar los datos. 
● Observe también cómo el Pipeline en sí mismo se trata como un estimador y se 

evalúa en su totalidad mediante el procedimiento de validación cruzada k-fold. 
● Ejecutar el ejemplo proporciona un resumen del Accuracy de la configuración en 

el conjunto de datos. 



3. FeatureUnion
● FeatureUnion permite combinar los resultados 

de múltiples procedimientos de selección y 
extracción de características. 
– Toda la extracción de características y la 

unión de características se produce dentro 
de cada fold del procedimiento de validación 
cruzada. 

● El ejemplo muestra el Pipeline en cuatro 
pasos:
– Extracción de características con PCA (3 

características).
– Extracción de características con selección 

estadística (6 características).
– Unión de características.
– Evaluación con un modelo LoR.

● Observe cómo FeatureUnion en resumidas 
cuentas "es un Pipeline dentro de otro".
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Preprocesamiento Avanzado



1. Valores NaN
● Importante: muchos algoritmos no 

son capaces de manejarlos y nos dá 
error en la ejecución. 

● Una de las formas de realizar esta 
sustitución de valores perdidos 
consiste en utilizar la media (para 
valores continuos) o la moda (caso 
discreto).

● La función SimpleImputer se 
encarga de calcular y modificar los 
datos de entrada. 

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.impute.SimpleImputer.html#sklearn.impute.SimpleImputer


2. Escalar el atributo clase
● En problemas de regresión también puede ser crítico escalar y realizar otras 

transformaciones de datos en la variable objetivo. 
● Esto se puede lograr en Python usando la clase TransformedTargetRegressor.
● Si tenemos un resultado Mean MAE inicial de 3.191 y le aplicamos una 

tarnsformación Yeo-Johnson al target podemos ver como mejora considerablemente.

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.compose.TransformedTargetRegressor.html?highlight=transformedtargetregressor#sklearn.compose.TransformedTargetRegressor


3. One-Hot Enconding
● Puede ser un desafío cuando tiene un conjunto de datos con tipos mixtos 

y desea aplicar transformaciones de datos selectivamente a algunas, pero 
no a todas, las características de entrada.

● Scikit-learn proporciona el ColumnTransformer que le permite aplicar 
transformaciones de datos de forma selectiva a diferentes columnas de su 
conjunto de datos.

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.compose.ColumnTransformer.html?highlight=columntransformer#sklearn.compose.ColumnTransformer


3. One-Hot Enconding - código



Fase de optimización



1. Introducción
● Mejorar la métrica de los algoritmos mediante la configuración de sus 

hiperparámetros.
● Es importante en esta fase tener 3 ó 4 algoritmos candidatos.
● FAQs

– ¿Qué hiperparámetros afinar? 
● Cada algoritmo tiene sus propios hiperparámetros.

– ¿Qué método de búsqueda utilizar para localizar buenos parámetros de 
algoritmo? 
● Tenemos dos técnicas principales, grid search y random search

– ¿Qué opciones de prueba usar para limitar el ajuste excesivo de los datos 
de entrenamiento? 
● Tenemos que cuidarnos en no caer en overfitting.



2. Procedimiento
● Utilizar el paquete scikit-learn de Python.
● Utilizar herramientas propias que vienen con 

el algoritmo.
● Diseñar una propia búsqueda de 

hiperparámetros.
● Usaremos el conjunto de datos de Pima 

Indians Diabetes.



3. Probar el algoritmo
● Probar hiperparámetros de Random Forest.

– ‘mtry’: Número de variables muestreadas aleatoriamente como 
candidatos en cada división. Valores predeteminados
● Clasificación: ‘sqrt(p)’ 
● Regresión: p/3. 
● Donde ‘p’ es el número de atributos en ‘x’ (60 para el conjunto 

de datos Sonar)
– ‘ntree’: Número de árboles para crecer. 

● No debe establecerse en un número pequeño, para garantizar 
que cada instancia se predice al menos unas cuantas veces.



4. Modelo de linea base
● Antes de buscar los resultados de los mejores hiperparámetros debemos de conocer el 

resultado que nos dá el modelo que estemos utilizando como línea base. 
● La idea de buscar hiperparámetros es mejorar el resultado predictivo que nos dé el 

modelo.
● En este caso estamos utilizando un algoritmo RiR que no tiene demasiados 

hiperparámetros por lo que no va a mejorar mucho. 
● Sin embargo algoritmos de taxonomía no lineal mejoran muchísimo conforme 

configuramos sus hiperparámetros.



5. Grid Search
● Es un enfoque para el ajuste de parámetros que construirá y evaluará 

metódicamente un modelo para cada combinación de parámetros de algoritmo 
especificados en una cuadrícula (grid), 

● Utiliza la clase GridSearchCV.
● El siguiente ejemplo evalúa diferentes valores alpha, siendo el óptimo el 1

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html


6. Random Search
● Realizar una búsqueda aleatoria de parámetros 
● Utiliza la clase RandomizedSearchCV.
● El siguiente ejemplo evalúa diferentes valores alpha aleatorios entre 

0 y 1, siendo el óptimo 0.97.

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV.html?highlight=randomizedsearchcv


Fase Forescasting



1. Introducción
● Conceptos:

– Cómo utilizar su modelo entrenado para hacer 
predicciones sobre datos no etiquetados.

– Cómo recrear un modelo de buen desempeño desde 
un entorno Python como un modelo independiente.

– Cómo guardar su modelo en un archivo, cargarlo 
más tarde y hacer predicciones sobre datos no 
etiquetados.



2. Pickle
● Pickle guarda el modelo en model.sav finalizado en 

su directorio de trabajo local. 



3. Joblib (I)
● La biblioteca Joblib es parte del ecosistema SciPy y 

proporciona utilidades para canalizar trabajos de Python. 
– Proporciona utilidades para guardar y cargar objetos de 

Python que utilizan las estructuras de datos de NumPy de 
manera eficiente.

● La ejecución del ejemplo guarda el modelo en un archivo como 
model.sav finalizado y también crea un archivo para cada 
matriz NumPy en el modelo (cuatro archivos adicionales). 

● Deberemos instalar el paquete joblib

https://pypi.python.org/pypi/joblib


3. Joblib (II)



¡GRACIAS!
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