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Evaluación de métricas



1. Métricas básicas
● El rendimiento de un modelo de SLA refleja la diferencia entre las predicciones 

de éste para un conjunto de entradas X, y los valores Y esperados.
– Regresión: El error cuadrático medio, que se formula como:

– Clasificación: La tasa de acierto/error

Donde X representa un conjunto de 
datos de tamaño N; hθ y cθ , 
respectivamente, los modelos de 
regresión y clasificación; y θ 
representa los parámetros de los 
modelos.



2. Error en LiR y LoR (I)
● Devuelven la configuración de parámetros  óptima, es decir, aquella que 

minimiza el coste con respecto a los datos utilizados en el aprendizaje.
● El error del modelo aumenta (puede no ocurrir en algunos casos) en la predicción 

de nuevos casos.
– Error predictivo

Ejemplo: LiR
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2. Error en LiR y LoR (II)
● El conjunto de datos utilizado para aprender el modelo se 

denomina conjunto de entrenamiento.
● En general, el rendimiento de un modelo sobre nuevos 

datos es peor que sobre el conjunto de entrenamiento.

● La evaluación del modelo ha de hacerse sobre datos no hayan 
sido utilizados en ninguna fase del proceso entrenamiento.
– Data leakage (enlace)

Rendimiento del modelo
Corresponde al que presenta en la predicción de nuevos casos

https://www.kaggle.com/dansbecker/data-leakage


Clasificación



1. Accuracy y Kappa
● Para problemas de clasificación
● Es el porcentaje de instancias correctamente clasificadas de 

todas las instancias. Muy útil para la clasificación binaria 
pero no para clasificación multiclase.



2. Kappa o Cohen’s Kappa
● Para problemas de clasificación.
● Útil para usar en problemas que tienen un desequilibrio en las clases 

– Por ejemplo, una división del 70 % al 30 % para las clases 0 y 1 y puede alcanzar 
el 70% al predecir que todas las instancias son para la clase 0, pero ninguna para 
la 1.

● Utilizar la clase “cohen_kappa_score”

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.cohen_kappa_score.html?highlight=kappa#sklearn.metrics.cohen_kappa_score


3. Área bajo la curva ROC
● Para problemas de clasificación binaria.
● El AUC representa la capacidad de un modelo para discriminar entre clases 

positivas y negativas. 
– Un área de 1.0 representa un modelo que hizo todas las predicciones 

perfectamente. 
– Un área de 0.5 representa un modelo tan bueno como aleatorio.

● ROC puede desglosarse en sensibilidad y especificidad.
– Sensibilidad: Número de instancias de la clase positiva (primera) que 

realmente predijo correctamente.
– Especificidad: Número de instancias de la clase negativa (segunda) que 

en realidad se predijo correctamente.



4. Matriz de confusión
● Para problemas de clasificación.
● La tabla presenta predicciones en el eje x y resultados de precisión en el eje y.
● Puede ver que la mayoría de las predicciones caen en la línea diagonal de la matriz (que son 

predicciones correctas).



5. Reporte de clasificación (I)
● La librería scikit-learn proporciona un informe de 

conveniencia cuando se trabaja en problemas de 
clasificación para darle una idea rápida de la precisión de 
un modelo utilizando una serie de medidas, entre ellas:
– Precision: Indica la frecuencia de acierto al clasificar 

los casos como positivos. 
– Recall: Sensibilidad o Tasa de TP (TPR). Porcentaje de 

casos positivos que el modelo identifica como tales.
– F1-score: Medida F1, también llamada media 

harmónica de la precisión y la sensibilidad. 



5. Reporte de clasificación (II)



Regresión



1. Error medio absoluto
● El error absoluto medio (MAE) es la suma de las diferencias absolutas 

entre las predicciones y los valores reales. 
● Da una idea de cuán erróneas fueron las predicciones. 
● La medida da una idea de la magnitud del error, pero no tiene idea de la 

dirección (por ejemplo, sobre o por debajo de la predicción).



2. Error cuadrático medio
● El error cuadrático medio (MSE) es muy similar al error 

absoluto medio en el sentido de que proporciona una 
idea general de la magnitud del error.



2. R2

● Proporciona una indicación del ajuste de un conjunto de predicciones a los valores reales. 
● En la literatura estadística, esta medida se llama coeficiente de determinación. 
● Este es un valor entre 0 (si no tiene ajuste) y 1 (ajuste perfecto). 



Feature Selection



1. Definición
● Es el proceso de seleccionar un subconjunto de características 

pertinentes (variables, predictores) para su uso en construcción de 
modelos. 

● Cuatro razones:
– Simplificación de modelos.
– Menor tiempo de entrenamiento.
– Maldición de dimensionalidad (course of dimensionality). 

● ¿“Contra más datos mejor”?
– Reducir el overfitting.

● Como dice el principio de Occam’s Razor:
– “Los modelos más simples son los mejores.”



1.1. Overfitting Vs Underfitting



1.2. Course of dimensionality 

Antes de aplicar reducción de la 
dimensionalidad

Después de aplicar reducción de la 
dimensionalidad



2. Funcionamiento



Técnicas de feature selection



1. Función basada en correlación
● El coeficiente de correlación (Person) mide el grado de relación de 

dos variables.
– Determinar cuánto cambian las características respecto a la 

clase. 
● Varía en el intervalo [−1, 1], indicando el signo el sentido de la 

relación:
– Si r = 1 → correlación positiva perfecta.
– Si 0 < r < 1 → correlación positiva.
– Si r = 0 → No existe relación lineal
– Si -1 < r < 0 → correlación negativa.
– Si r = -1 → correlación negativa perfecta.

¿Cuales son 
los óptimos?
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1. Función basada en correlación



2. Eliminar características 
redundantes

● El coeficiente de correlación (Person) mide el grado de relación de 
dos variables.
– Determinar cuánto cambian dos atributos características juntos. 

● Varía en el intervalo [−1, 1], indicando el signo el sentido de la 
relación:
– Si r = 1 → correlación positiva perfecta.
– Si 0 < r < 1 → correlación positiva.
– Si r = 0 → No existe relación lineal
– Si -1 < r < 0 → correlación negativa.
– Si r = -1 → correlación negativa perfecta.

¿Cuales NO son 
los óptimos?



2. Eliminar características 
redundantes

● El coeficiente de correlación (Person) mide el grado de relación de 
dos variables.
– Determinar cuánto cambian dos atributos características juntos. 

● Varía en el intervalo [−1, 1], indicando el signo el sentido de la 
relación:
– Si r = 1 → correlación positiva perfecta.
– Si 0 < r < 1 → correlación positiva.
– Si r = 0 → No existe relación lineal
– Si -1 < r < 0 → correlación negativa.
– Si r = -1 → correlación negativa perfecta.

¿Cuales NO son 
los óptimos?



2. Eliminar características redundantes



3. Eliminación Backward
● Procedimiento:

– Al principio le brindamos todas las 
características posibles al modelo. 

– Verificamos el rendimiento del modelo y luego 
eliminamos iterativamente las características 
de peor rendimiento una por una hasta que el 
rendimiento general del modelo se encuentre 
en un rango aceptable.

● La métrica de rendimiento utilizada aquí para 
evaluar el rendimiento de la característica es 
−𝑝 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒

– Si el valor  está por encima de 0.05, 𝑝
eliminamos la característica, de lo contrario 
la conservamos.

● La variable AGE  e INDUS es mayor que 0.05, 
por tanto, eliminaremos esta característica.



4. Selección univariable
● Las pruebas estadísticas se pueden 

usar para seleccionar aquellas 
características que tienen la relación 
más fuerte con la variable de salida. 

● La clase SelectKBest que se puede 
usar con un conjunto de diferentes 
pruebas estadísticas para 
seleccionar un número específico de 
características. 
– En este caso, se utiliza la prueba 

chi2

● Con k se seleccionan 4 atributos que 
serán los que más puntaje tienen: 
plas, test, mass y age. 

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.SelectKBest.html?highlight=selectkbest#sklearn.feature_selection.SelectKBest


5. Eliminación recursiva de atributos
● RFE funciona eliminando recursivamente los atributos y construyendo un modelo sobre los atributos que 

quedan. 
● Utiliza la precisión del modelo para identificar qué atributos (y combinación de atributos) contribuyen más a 

predecir el atributo objetivo.
● En este caso se seleccionan las 3 características principales como preg, plas y mass. 

– Estos están marcados como True en la matriz de soporte y marcados con una opción 1 en la matriz de 
clasificación. 

– Nuevamente, puede asignar manualmente los índices de características a los índices de nombres de atributos.

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.RFE.html#sklearn.feature_selection.RFE


Feature Importance



1. Definición
● La importancia de las características se puede estimar a 

partir de datos mediante la construcción de un modelo.
● Algunos métodos como los árboles de decisión tienen un 

mecanismo incorporado para informar sobre la 
importancia variable. 

● Para otros algoritmos, la importancia se puede estimar 
utilizando un análisis de curva ROC realizado para cada 
atributo. 
– Aunque veremos algunos de estos modelos pueden 

utilizarse muchos otros.



2. Decision Trees
● Los árboles de decisión hacen un particionamiento del espacio de entrada mediante una 

estrategia voraz. 
– En cada paso, eligen la variable óptima. 
– Si se limita la profundidad del árbol, también se limita el número de nodos y, por tanto, el 

número de variables. Pero cuidado que puede caer en overfitting.
● Podemos observar que el mejor resultado se obtiene utilizando 6 de las 30 variables originales.



2. Decision Trees



3. Extra Trees
● Se pueden usar árboles de decisión tipo bagged como Random Forest y 

Extra Trees para estimar la importancia de las características. 
● En el siguiente ejemplo, construimos un clasificador ExtraTreesClassifier 

para el inicio del conjunto de datos de diabetes de Pima Indians.
● Los puntajes sugieren la importancia de plas, age y mass.

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.ExtraTreesClassifier.html


4. Random Forest



4. Random Forest



5. LASSO
● En este caso el modelo LASSO ha tomado todas las características excepto 

NOX, CHAS e INDUS. 
● Así mismo podemos utilizar otros modelos como RIDGE o Linear Regression por 

ejemplo.



Reducción de dimensiones



1. Definición
● PCA es un procedimiento estadístico que 

utiliza una transformación ortogonal que 
convierte un conjunto de variables 
correlacionadas en un conjunto de variables 
no correlacionadas. 
– Esta correlación implica que hay 

redundancia en nuestros datos, en otras 
palabras, que hay parte de los datos que se 
pueden explicar por relaciones con otras 
partes de los mismos.

– Estos datos correlacionados no son 
necesarios para el aprendizaje correcto del 
modelo, y por tanto pueden ser eliminados. 

● En este caso podemos ver que hemos creado 
3 componentes con PCA (sustitución de las 
características).



¡GRACIAS!
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