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1. Aprendizaje supervisado

Permite a las organizaciones
comprender y prevenir los
resultados no deseados o

impulsar los resultados deseados
para lo que sea que estén
tratando de predecir

Los modelos deben ser
reconstruidos periodicamente
con el fin de mantener sus
predicciones sin que se
conviertan en obsoletas

Este aprendizaje es uno de los
_ motores mas potentes que
Proporciona una ruta directa permite que los sistemas de
para convertir datos en ; inteligencia artificial tomen
informacion real y procesable E decisiones empresariales de
3 forma mas rapida y precisa que
los humanos

APRENDIZAJE SUPERVISADO - IMPORTANCIA




2. Clasificacion Vs. Regresion

El algoritmo intenta etiquetar cacdia |
ejemplo eligiendo entre dos o mas clases oo <

diferentes

Usan las caracteristicas aprendidas de los

datos de capacitacion sobre datos nuevos, [ R ®
no vistos previamente, para predecir sus
etiquetas de clase . ) , .

Elegir entre dos clases se denomina . s / . eaememmTTITIIII A e ®
clasificacion binaria. Elegir entre mas de '
dos clases se denomina clasificacion : : ’
multiclase - ‘ : '
Algunos ejemplos de este algoritmo son: R : ; B

predecir si un cliente va a cancelar o no su
tarjeta de crédito, predecir si un alumno

pasara o no una clase

.
' . ' ' .
. ' '

CLASIFICACION




Procesamiento de datos

| |




Procesamiento de datos

--




Procesamiento de datos




Procesamiento de datos

Columnas +
Filas Columnas Valores
Valores




Procesamiento de datos

Columnas + Filas +
Filas Columnas Valores
Valores Valores




ETS de
Ingenieria

Informatica




1. Definicion

* Tenemos que comprender nuestros datos, es decir, jde qué se trata? Por ejemplo:
- ;Cuéantos registros hay?

- ;Estan todas las filas completas 6 tenemos campos con valores nulos? En caso que haya
demasiados nulos: jQueda el resto de informacién inuatil?

— ;/Que datos son discretos y cuales continuos? Muchas veces sirve obtener el tipo de datos:
texto, int, double, float.

—Si es un problema supervisado (binaria/multiclase, balanceo de la clase) o un problema
no supervisado.

— ;(Cuales parecen ser caracteristicas importantes? ;Cuales podemos descartar?
- ;Siguen alguna distribucion? jHay correlacion entre caracteristicas?

- ;Cuales son los Outliers? (unos pocos datos aislados que difieren drasticamente del resto
y «contaminan» 6 desvian las distribuciones)

- ;/Tenemos posible sesgo de datos?

* Veamos los pasos a seguir.



2. Cargar un CSV y librerias

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import statsmodels.api as sm
import seaborn as sns

dataset='data/countries.csv'
df = pd.read csv(dataset, sep=";") #index col=0

df
alpha_2 alpha_3 area capital continent currency code currency_name eqivalent_fips code fips geoname_id languages
Andorra la
0 AD AND 468.0 Vell EU EUR Euro NaN AN 3041565 ca
ella
1 AE ARE 82880.0 Abu Dhabi AS AED Dirham NaN AE 290557 ar-AE fa,en,hi,ur

2 AF AFG 647500.0 Kabul AS AFN Afghani NaN AF 1149361 fa-AF,ps,uz-AF,tk



3. Informacion basica (I)

* Lo primero que tenemos que conocer es el
tamano de nuestro dataset y los nombres de

las columnas que tiene.

print('Cantidad de Filas y columnas:',df.shape)
print('Nombre columnas:',df.columns)

Cantidad de Filas y columnas: (252, 19)

Nombre columnas: Index(['alpha 2', 'alpha 3', 'area', 'capital', 'continent', 'currency code',
‘currency name', 'eqivalent fips code', 'fips', 'geoname id',
‘languages', 'name', 'neighbours', 'numeric', 'phone', 'population',

‘postal code format', 'postal code regex', 'tld'],
dtype='object"')



3. Informacion basica (II)

* Las

tenga

columnas
el tipo

que no
correcto

deberemos transformarlas.

— Cambiar el tipo de dato.

* Cuando

tenemos

caracteristicas numeéricas

* Ver si

y categoricas
uniformizarlo

deberemos

~ One-Hot Encoding

alguna columna

tiene valores NaN que
deberemos de tratar.

print(df.isnull().sum())

alpha 2
alpha 3

area

capital
continent
currency code
currency name

eqivalent fips code

fips
geoname_1id
languages
name
neighbours
numeric
phone
population

postal code format

postal code regex
tld
dtype: inté4

rJ
wn —
ouUuoo-JowWwoWwWwrRrHFRFRPRNOGD ORF

co

()
@ WO
N @ CO

df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'

RangeIndex: 252 entries, 0 to 251
Data columns (total 19 columns):

=

alpha 2 251 non-null object
alpha 3 252 non-null object
area 252 non-null float64
capital 246 non-null object
continent 210 non-null object
currency code 251 non-null object
currency name 251 non-null object
eqivalent fips code 1 non-null object
fips 249 non-null object
geoname_1id 252 non-null int64
languages 249 non-null object
name 252 non-null object
neighbours 165 non-null object
numeric 252 non-null int64
phone 247 non-null object
population 252 non-null int64
postal code format 154 non-null object
postal code regex 152 non-null object
tld 250 non-null object

dtypes: float64(1l), int64(3), object(15)

memory usage: 37.5+ KB



3. Informacion basica (11I)

* Conocer los rangos de nuestros datos.

df.describe()

area geoname_id numeric population

count 2.520000e+02 2.520000e+02 252.000000 2.520000e+02
mean 5.952879e+05 2.427870e+06 434.309524 2.727679e+07
std 1.904818e+06 1.632093e+06 254.663139 1.164127e+08
min 0.000000e+00 4.951800e+04 0.000000 0.000000e+00
25% 1.098000e+03 1.163774e+06 217.000000 1.879528e+05
50% 6.489450e+04 2.367967e+06 436.000000 4.268583e+06
75% 3.622245e+05 3.478296e+06 652.500000 1.536688e+07

max 1.710000e+07 8.505033e+06 894.000000 1.330044e+09




4. Visualizacion

* Ver la correlacion entre datos

Correlacion entre variables

-0.8

population

00




4.1. Extraccion de informacion

(1)

* Crecimiento en Espana

df pop es.drop(['country'],axis=1)['population'].plot(kind="bar")
<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at 0x7f2laec21fdo=

df pop es = df pop[df pop["country"] == 'Spain' ]

print(df pop es.head()) =7
40 -

country vyear population 35 4

1416  Spain 1952 28549870

1417 Spain 1957 29841614 30 1

1418 Spain 1962 31158061 25 -

1419 Spain 1967 32850275 o

1420  Spain 1972 34513161 201
15 -
10 -
05 -
0.0 -

1416
1417
1418
1419
1420
1421
1422
1423
1424
1425
1426
1427




4.2. Extraccion de informacion
(1I)

* Comparar con otros paises

df pop ar = df pop[(df pop[“"country"] == 'Argentina')]
anios = df pop es['year'].unique()

pop ar = df pop ar['population'].values

pop es = df pop es['population'].values

df plot = pd.DataFrame({'Argentina’': pop_ar,
'Spain': pop es},
index=anios)
df plot.plot(kind="bar")

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at 0x7f21ble69a90>

1e7

401 =mm Argentina
B Spain

35 A
3.0
251
2.0
15 4
10 A
05 |

0.0 -

1962
1967
1997
2002
2007

1952
1957
1972
1977
1982
1987
1992
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3. Tratamiento de datos

: : Recogi e Datos en “crudo™ (RAW
Ir al mercado a por los ingredientes ecogida de Datos RN - (W)

Aprendizaje y Entrenamiento del Modelo

Probar el plato Evaluacion de calidad de |as predicciones
(a) Analogia con la vida diaria. (b) Proceso completo de machine learning.

FIGURA 4.1: Imagen en la que puede verse el proceso completo de
machine learning




4, Necesidad de
preprocesamiento

* Los datos en bruto deben ser procesados.

— Por ejemplo, algoritmos tipo arbol se comportan mejor con
atributos de tipo nominal.

* Problema empirico — necesidad de probar diferentes
transformaciones de datos.

* Algunas reglas generales:

— Los métodos basados en instancias son mas efectivos si los
atributos de entrada tienen la misma escala.

— Los métodos de regresion pueden funcionar mejor si los
atributos de entrada estan estandarizados.




5. Transformacion de datos

Cuando tengamos mucha varianza en los diferentes atributos
de un conjunto de datos. Por ejemplo:

- Edad tiene 2 digitos y sueldo 5 o mas digitos.
- El modelo le otorgara mas importancia a salario que a edad.

* Por tanto, debemos unificar las diferentes variables.

S L L )

Exploration
Data
Analysis
(EDA)

Insight,
Reports,
Visual

Graphs

Raw Structure Data
Data Data Preprocessing




6. Transformacion de los datos

Utilizaremos el paquete “sklearn.preprocessing” de Python.

* Dos métodos

—Ajuste y transformaciéon multiple es el enfoque preferido.

* Llama a la funcién fit() para preparar los parametros de la transformacion
una vez en sus datos.

* Luego, puede usar la funcién transform() en los mismos datos para
prepararlos para el modelado y nuevamente en el conjunto de datos de
prueba o validaciéon o los nuevos datos que puede ver en el futuro.

- Ajuste y transformacion combinados es una conveniencia que puede usar
para tareas unicas. Esto puede ser 1til si esta interesado en trazar o resumir
los datos transformados y se utilizara la funcién fit_transform().

* Existe una gran cantidad de funciones que podemos aplicar en esta fase de
preprocesamiento segin la necesidad de nuestros datos.


https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.preprocessing
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1. Métodos de transformacion

preprocessing.Binarizer([threshold, copy]) Binarize data (set feature values to 0 or 1) according to a threshold
preprocessing.FunctionTransformer([func, ...]) Constructs a transformer from an arbitrary callable.
preprocessing.KBinsDiscretizer([n bins, ...]) Bin continuous data into intervals.
preprocessing.KernelCenterer() Center a kernel matrix
preprocessing.LabelBinarizer([neg label, ...]) Binarize labels in a one-vs-all fashion
preprocessing.LabelEncoder Encode target labels with value between 0 and n_classes-1.
preprocessing.MultiLabelBinarizer([classes, ...]) Transform between iterable of iterables and a multilabel format
preprocessing.MaxAbsScaler([copy]) Scale each feature by its maximum absolute value.
preprocessing.MinMaxScaler([feature_range, copy]) Transform features by scaling each feature to a given range.
preprocessing.Normalizer([norm, copy]) MNormalize samples individually to unit norm.
preprocessing.0OneHotEncoder([categories, ...]) Encode categorical features as a one-hot numeric array.

preprocessing.0OrdinalEncoder([categories, dtype]) Encode categorical features as an integer array.
preprocessing.PolynomialFeatures([degree, ...]) Generate polynomial and interaction features.

preprocessing.PowerTransformer({[method, ...]) Apply a power transform featurewise to make data more Gaussian-like.
preprocessing.QuantileTransformer([...]) Transform features using quantiles information.
preprocessing.RobustScaler([with_centering, ...])  Scale features using statistics that are robust to outliers.
preprocessing.StandardScaler([copy, ...]) Standardize features by removing the mean and scaling to unit variance

preprocessing.add_dummy_ feature(X[, value]) Augment dataset with an additional dummy feature.

preprocessing.binarize(X[, threshold, copy]) Boolean thresholding of array-like or scipy.sparse matrix
preprocessing.label binarize(y, classes[, ...]) Binarize labels in a one-vs-all fashion
preprocessing.maxabs_scale(X], axis, copy]) Scale each feature to the [-1, 1] range without breaking the sparsity.
preprocessing.minmax_scale(X], ...]) Transform features by scaling each feature to a given range.
preprocessing.normalize(X[, norm, axis, ...]) Scale input vectors individually to unit norm (vector length).
preprocessing.quantile transform(X], axis, ...]) Transform features using quantiles information.
preprocessing.robust_scale(X[, axis, ...]) Standardize a dataset along any axis

preprocessing.scale(X[, axis, with_mean, ...]) Standardize a dataset along any axis

Power transforms are a family of parametric, monotonic transformations that

preprocessing.power_transform(X], method, ...] are applied to make data more Gaussian-like.




2. Escalamiento (I)

Esta transformacién es 1util para los algoritmos de optimizaciéon utilizados en el nticleo de
los algoritmos de aprendizaje automatico como Gradiente Descendiente.

También es 1util para algoritmos que ponderan entradas como Regression y Neural
Networks y algoritmos que usan medidas de distancia como k-Nearest Neighbours.

Puede reescalar sus datos usando la clase MinMaxScaler.

Después de reescalar puede ver que todos los valores estan en el rango [0,1].

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler(feature range=(0, 1))
rescaledX = scaler.fit transform(X)

# summarize transformed data

np.set printoptions(precision=3)

print(names)

print(rescaledX[0:5,:])

print(type(rescaledX))

['preg', 'plas', 'pres', 'skin', 'test', 'mass', 'pedi', 'age',6 'class']
[[0.353 0.744 0.59 0.354 0. 0.501 0.269 0.483
[0.059 0.427 0.541 0.293 0. 0.396 0.151
[0.471 0.92 0.525 0. 0. 0.347 0.289
[0.059 0.447 0.541 0.232 0.111 0.419 0.072
(0. 0.688 0.328 0.354 0.199 0.642 0.982
<class 'numpy.ndarray'=>

0
0.
0
0


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MinMaxScaler.html

2. Escalamiento (II)
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3. Estandarizacion de datos (I)

* Es mas adecuada para técnicas que asumen una distribucién gaussiana en las

variables de entrada y funcionan mejor con datos reescalados, como LiR, LoR y
LDA.

e Puede estandarizar datos utilizando la clase StandardScaler.

* Los valores para cada atributo ahora tienen un valor medio de 0 y una desviacién
estandar de 1.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler().fit(X)

rescaledX = scaler.transform(X)

# summarize transformed data

np.set printoptions(precision=3)

print(names)

print(rescaledX[0:5,:])

[ 'preg', 'plas', 'pres', 'skin', 'test', 'mass', 'pedi', 'age', 'class']
[[ ©.64 0.848 0.15 0.907 -0.693 0.204 0.584 1.426]

[-0.845 -1.123 -0.161 ©0.531 -0.693 -0.684 -0.227 -0.191]

[ 1.234 1.944 -0.264 -1.288 -0.693 -1.103 0.716 -0.106]

[-0.845 -0.998 -0.161 ©0.155 0.123 -0.494 -0.768 -1.042]

[-1.142 ©0.504 -1.505 0.907 0.766 1.41 5.466 -0.02 ]]


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html

3. Estandarizacion de datos (II)
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4. Normalizacion de datos (I)

* Los valores de los datos se pueden escalar en el rango de [-1, 1], es decir, con el valor minimo a -1
y el valor maximo a 1. Esto es una peculiaridad de sklearn ya que normalmente es entre [0,1]

* Este método de preprocesamiento puede ser util para conjuntos de datos dispersos (muchos
ceros) con atributos de escalas variables.

- Cuando se utilizan algoritmos que ponderan valores de entrada como NN y algoritmos que
usan medidas de distancia como £-NN.

e Puede normalizar datos en Python con la clase Normalizer.

from sklearn.preprocessing import Normalizer
scaler = Normalizer().fit(X)

normalizedX = scaler.transform(X)

# summarize transformed data

np.set printoptions(precision=3)
print(names)

print(normalizedX[0:5,:])

['preg', 'plas', 'pres', 's

[[0.009 0.227 0.11 ©0.054 0 0.052 0.962 0.077]
[0.003 0.229 0.178 0.078 0O. 0.072 0.947 0.084]
[0.011 0.261 0.091 O. 0. 0.033 0.959 0.046]
[0.004 0.395 0.293 0.102 0.417 0.125 0.741 0.093]
[O. 0.06 ©0.017 0.015 0.073 0.019 0.995 0.0141]

kin', 'test', 'mass', 'pedi', 'age', 'class']

1
7


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.Normalizer.html

4. Normalizacion de datos (1I)

0.016

030 ] 0.035 1
0014 4
0.030
0254
0.012
0.025 4
0.20 4 0.010
0.020 4
015 0.008
0.015 4
0.006 1
0.10 4
0.004 0.010
0051 0.002 - 0.005 1 /\
0.00 T T T T — 0000 T T T T T 0.000 T T T T T
o 5 10 15 20 o 50 100 150 200 ] 25 50 75 100 125
preg plas pres
0.0175 4 0.06 1
0.04 4
0.0150 4 0.05 A
1 0.0125 1
0.03 0.04 |
0.0100 4
003 4
002 0.0075
002 4
0.0050
001 4
0.0025 1 0.01 1
0.00 T T T T T T 0.0000 T T T T T 0.00 /T\‘— T T T
o 20 40 =] 80 100 o 200 400 B00 800 o 20 40 &0
skin test mass
10
0.08 §
0.00175 1
0.07 ]
0.00150 08
0.06 §
0.00125
0.05 1 0.6
0.00100 1 004 ]
1 04
0.00075 0.03 4
0.00050 0.02 4
) 024
0.00025 0014
0.00000 T T T T T T T T T 0o T T T T
o 500 1000 1500 2000 2500 20 40 60 B0 0o 0z 04 0.6 08 10
pedi age

100 4
25 24
a -
2.0
34
B0 15 A
2
40 1 10
201 0.5 1
o T T T T T T 0o T T T T T 0 T T T T T
0.000 0025 0050 0075 0100 0125 0.00 0.25 050 075 100 0o 0z 04 0e 0.a
preg plas pres
10
17.5
B_
15.0 4 g
12.5 64
[
10.0
44
7.5 1 44
5.0 4
24 7]
25 4
0.0 T T T T o T T T T T o T T T T T
oo o1 0z 03 0.00 025 050 075 100 0o 01 0z 03 04
skin test mass
10
6 104
0.8
59 84
44 0.6
5
3
0.4
44
24
] 02
LA 2
o T T T T T T 0 T T T T T T 0o T T T T
0o 02 04 06 08 10 0o 01 0z 03 04 05 0o 0z 04 06 L]
pedi age

DESPUES

1a




5. Binarizacion

* Puede crear nuevos atributos binarios en Python usando la clase
Binarizer.

* Puede ver que todos los valores iguales o menores que 0 estan
marcados con 0 y todos los que estan por encima de 0 estan marcados
con 1.

from sklearn.preprocessing import Binarizer
binarizer = Binarizer(threshold=0.0).fit(X)
binaryX = binarizer.transform(X)

# summarize transformed data

np.set printoptions(precision=3)
print(names)

print(binaryX[0:5,:])

[ 'preg', 'plas', 'pres', 'skin', 'test', 'mass', 'pedi', 'age', 'class']
[[1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1.]

[1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1.]

[1. 1. 1. 0. 0. 1. 1. 1.]

[1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1.]

[6. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1.1]]


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.Normalizer.html

6. Box-Cox (I)

¢ LOS atributOS representan from sklearn.preprocessing import PowerTransformer

# extract features with skew

un sesgo o0 inclinacién features = datal['pedi’, ‘age']]

#instatiate

(Gaussiana desplazada). pt = PowerTransformer(method='box-cox', standardize=True,)
#Fit the data to the powertransformer

_ B C d 1 skl boxcox = pt.fit(features)

0X-U0X asuime tO 0S 10S #lLets get the Lambdas that were found

. ey - #print (skl boxcox.lambdas )
atrlbutOS pOSlthOS. calc lambdas = skl boxcox.lambdas

#Transform the data

- Apllca la transformaci(’)n skl boxcox = pt.transform(features)

#Pass the transformed data into a new dataframe

: df features = pd.DataFrame(data=skl boxcox, columns=['pedi', 'age'])
a IOS atrlbUtOS que # Pass to the original dataframe the transform columns
data.drop(['age'], axis=1l, inplace=True)
parecen tener Sesgo‘ data.drop(['pedi’'], axis=1, inplace=True)

# Concatenar ambos dataframes

- Corrige la no llnealldad df data = pd.concat([data, df features], axis=1)

cols = df data.columns.tolist()

en la relacién (mejorar # Pasa e utimo elemento al primero de la lista (2 veces)
. cols = cols[-1:] + cols[:-1]
correlacion entre las cols = cols[-1:] + cols[:-1]
# Sobreescrimos
variables). df data = df_data[cols]

df data



6. Box-Cox (II)

ANTES

Pedigree
0.08
000175
007
000150
006
000125
005
000100 0.04
000075 003
0.00050 0.02
000025 0.01
000000 - 0.00
2000 2500 70 a0
DESPUES
Pedigree Age
06
05
04
03
02
01
0.0




7. Yeo-Johnson (I)

* Igual que Box-Cox pero soporta valores en bruto que son iguales a
cero y negativos.

# extract features with skew

features = data[['pedi’, 'age'l]l]

#instatiate

pt = PowerTransformer(method='yeo-johnson', standardize=True,)
#Fit the data to the powertransformer

skl boxcox = pt.fit(features)

#Lets get the Lambdas that were found

#print (skl boxcox.lambdas )

calc lambdas = skl boxcox.lambdas

#Transform the data

skl boxcox = pt.transform(features)

#Pass the transformed data into a new dataframe

df features = pd.DataFrame(data=skl boxcox, columns=['pedi’', 'age'])

# Pass to the original dataframe the transform columns
data.drop(['age'], axis=1, inplace=True)
data.drop(['pedi'], axis=1, inplace=True)

# Concatenar ambos dataframes

df data = pd.concat([data, df features], axis=1l)

cols = df data.columns.tolist()



7. Yeo-Johnson (II)

ANTES

Pedigree
0.08
000175
007
000150
006
000125
005
000100 004
000075 4 0.03
0.00050 1 002
0.00025 1 001
000000 - 0.00
2000 2500 70 80
DESPUES
Pedigree Age
06
05
04
03
0z
0l
0o
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1. Introduccion

* Objetivo: Evaluar los algoritmos.
* Dividir los datos para la evaluacioén.

* Cuatro enfoques de division:

- Coémo dividir un conjunto de datos en subconjuntos por
porcentaje para entrenamiento/validacion.

- Como evaluar la robustez del modelo utilizando la
validacién cruzada, k-fold, con y sin repeticiones.

- (Como evaluar la robustez del modelo usando una
validacién cruzada dejando uno fuera (LOOCYV).

- Divisién en train/test repetidos aleatoriamente.




2. Estimar el Accuracy

» e > 2 > (3 > (4
Loading and Hyperparameter Fitting tuned Applying
pre-processing optimization using algorithm to the learned model
dataset of interest cross-validation training data to test data

Random forests

X % .. quality

g 030 o8 - 0 IHEI%H HEEEJ

2 e i -
045 092 - a

n_estimators =7
max_depth =7
max_features =7




3. Técnicas para remuestreo

Hold-out validation K-fold cross validation

Data I
Training ” Validation l ‘ 1 ” 2 ” 3 |

Validation set

Data

Bootstrap resampling

Resampled dataset |




3.1. Validacion cruzada

* Division en £ subconjuntos T Traiing i
de datos, es decir, £-fold. weion 1+ 000901909000000000000
reration 2| QPP VSRV0DT0000000000
e 1.0s valores comunes para [we:-00000000003333100000
k SON de 5 y 10. m_;oo“oooooooooo
€ All data >

from sklearn.model selection import KFold
from sklearn.model selection import cross val score
from sklearn.linear model import LogisticRegression

num folds = 10

seed = 7/

kfold = KFold(n splits=num folds, random state=seed)

model = LogisticRegression(solver='lbfgs', max iter=1000)

results = cross val score(model, X, Y, cv=kfold)

print(f"Accuracy: {results.mean()*100.0:,.2f}% ({results.std()*100.0:,.2f}%)")

Accuracy: 77.60% (5.16%)



3.2. Validacion cruzada con

repeticiones

* Jgual que validaciéon cruzada pero en vez de
hacer una ejecuciéon hacemos x repeticiones
obteniendo la salida media de todas ellas.

from sklearn.model selection import RepeatedKFold
from sklearn.model selection import cross val score
from sklearn.linear model import LogisticRegression

seed = 7/

num folds = 10

num_repeated = 5

repeatedcv = RepeatedKFold(n splits=num folds, n repeats= num repeated, random state=seed)
model = LogisticRegression(solver='1lbfgs', max iter=1000)

results = cross val score(model, X, Y, cv=repeatedcv)

print(f"Accuracy: {results.mean()*100.0:,.2f}% ({results.std()*100.0:,.2f}%)")

Accuracy: 77.56% (4.22%)



3.3. Validacion cruzada dejando

uno fuera

* Se omite una instancia de datos y ”““”%"',-‘ﬂ“'”-] e |
se construye un modelo en todas rerscion 1| DI000000000000000000000

las demaés instancias de datos en [l 0000000000000000000000
el COI]_J unto de entrenamlento, It:rac.idn 3 '*.00‘..'....“0....

repitiéndose este proceso para ' | i
p . e P P oy 000000000000000000000D
todas las instancias de datos.

€ Total de datos rd

from sklearn.model selection import LeaveOneOut
from sklearn.model selection import cross val score
from sklearn.linear model import LogisticRegression

loocv = LeaveOneOut()

model = LogisticRegression(solver='lbfgs', max iter=1000)

results = cross val score(model, X, Y, cv=loocv)

print(f"Accuracy: {results.mean()*100.0:,.2f}% ({results.std()*100.0:,.2f}%)")

Accuracy: 77.60% (41.69%)



3.4. Division por porcentaje

* Realiza una divisiéon del conjunto de datos por porcentaje
directo, por ejemplo, 67% entrenamiento y 33% validacion.

from sklearn.mnael_selection import train test split
from sklearn.linear model import LogisticRegression

i test size = 0.33
Training Set Test Set —
seed = 7

A X train, X test, Y train, Y test = train test split(X, Y,
£\ test size=test size, random state=seed)
Don'ttouchthis | model = LogisticRegression(solver='1lbfgs', max_ iter=1000)
untiitheveryend. | model.fit(X train, Y train)

o o o result = model.score(X test, Y test)

FIGURA 4.2: Divisién de los datos de entrenamiento/validacion. D rint (f"Accu racy: { result*100:, . Zf}gﬁ" )

Train and tune your models
(using cross-validation)

4

Accuracy: 78.74%



3.5. Division por repetidos

aleatoriamente

* Realiza wuna division del conjunto de datos por
porcentaje directo pero repitiendo la evaluacion x veces.

from sklearn.moﬂel_selectibn import ShuffleSplit
from sklearn.model selection import cross val score
from sklearn.linear model import LogisticRegression

n splits = 10

test size = 0.33

seed = 7/

kfold = ShuffleSplit(n splits=n splits, test size=test size, random state=seed)
model = LogisticRegression(solver='lbfgs', max iter=1000)

results = cross val score(model, X, Y, cv=kfold)

print(f"Accuracy: {results.mean()*100.0:,.2f}% ({results.std()*100.0:,.2T}%)")

Accuracy: 76.54% (2.24%)



4. Qué técnica usar

Por lo general, la validaciéon cruzada de k-fold es el estandar defacto
para evaluar el rendimiento de un algoritmo en datos no etiquetados
con k configurado en 3, 5 o 10.

El uso de una divisiéon de train /test es buena para la velocidad cuando
se usa un algoritmo lento y produce estimaciones de rendimiento con
un sesgo mas bajo cuando se usan conjuntos de datos grandes.

Las técnicas como LOOCV y las divisiones aleatorias repetidas
pueden ser intermedios tutiles cuando se trata de equilibrar la
variacion en el rendimiento estimado, la velocidad de entrenamiento
del modelo y el tamaino del conjunto de datos.

En caso de duda, utilice la validaciéon cruzada con un k-fold de 10.



{GRACIAS!

ETS de

U n E D Ingenieria
Informatica

Dr. Manuel Castillo-Cara
www.manuelcastillo.eu

Departamento de Inteligencia Artificial
Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informatica
Universidad Nacional de Educacion a Distancia (UNED)



http://www.manuelcastillo.eu/

	Título de la exposición
	Diapositiva 2
	Diapositiva 3
	Diapositiva 4
	Diapositiva 5
	Diapositiva 6
	Diapositiva 7
	Diapositiva 8
	Diapositiva 9
	Diapositiva 10
	Diapositiva 11
	Diapositiva 12
	Diapositiva 13
	Diapositiva 14
	Diapositiva 15
	Diapositiva 16
	Diapositiva 17
	Diapositiva 18
	Diapositiva 19
	Diapositiva 20
	Diapositiva 21
	Diapositiva 22
	Diapositiva 23
	Diapositiva 24
	Diapositiva 25
	Diapositiva 26
	Diapositiva 27
	Diapositiva 28
	Diapositiva 29
	Diapositiva 30
	Diapositiva 31
	Diapositiva 32
	Diapositiva 33
	Diapositiva 34
	Diapositiva 35
	Diapositiva 36
	Diapositiva 37
	Diapositiva 38
	Diapositiva 39
	Diapositiva 40
	Diapositiva 41
	Diapositiva 42
	Diapositiva 43
	Diapositiva 44
	Diapositiva 45
	Diapositiva 46
	Diapositiva 47
	Diapositiva 48

