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1. Métricas basicas

* 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.

- Regresion: El error cuadratico medio, que se formula como:
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Donde X representa un conjunto de
datos de tamafio N; h,y ¢,

respectivamente, los modelos de
regresion y clasificacion; y 6
representa los parametros de los
modelos.



2. Error en LiR y LoR (I)

* Devuelven la configuracién de parametros optima, 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 prediccién
de nuevos casos.

- Error predictivo
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2. Error en LiR y LoR (1)

* 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.

[ Rendimiento del modelo }

Corresponde al que presenta en la prediccion de nuevos casos

* La evaluacion del modelo ha de hacerse sobre datos no hayan
sido utilizados en ninguna fase del proceso entrenamiento.

- Data leakage (enlace)



https://www.kaggle.com/dansbecker/data-leakage
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1. Accuracy y Kappa

* Para problemas de clasificacion

* Es el porcentaje de instancias correctamente clasificadas de
todas las instancias. Muy 1util para la clasificacién binaria
pero no para clasificaciéon multiclase.

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

kfold KFold(n splits=10, random state=7)
model LogisticRegression(solver="1lbfgs', max iter=1000)

scoring = 'accuracy'
results = cross val score(model, X clas, Y clas, cv=kfold, scoring=scoring)

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

Accuracy: 77.60% (5.16%)



2. Kappa o Cohen’s Kappa

* Para problemas de clasificacion.
* Util para usar en problemas que tienen un desequilibrio en las clases

- Por ejemplo, una divisién 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.

o Utilizar la clase “cohen kappa score”

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import cohen kappa score

test size = 0.33

seed = 7/

X train, X test, Y train, Y test = train test split(X clas, Y clas,
test size=test size, random state=seed)

model = LogisticRegression(solver='1lbfgs', max iter=1000)

model.fit(X train, Y train)

predicted = model.predict(X test)

cohen score = cohen kappa score(Y test, predicted)

print(f"Cohens score: {cohen score*100.0:,.2f}%")

Cohens score: 52.42%


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

3. Area bajo la curva ROC

* Para problemas de clasificacién binaria.

1.0

* ElI AUC representa la capacidad de un modelo para discriminar entre clases
positivas y negativas.

-~ Un area de 1.0 representa un modelo que hizo todas las predicciones
perfectamente.

06

AUC: 0.904
AUC: 0.897

Sensitivity

—Un area de 0.5 representa un modelo tan bueno como aleatorio.

0.4

* ROC puede desglosarse en sensibilidad y especificidad.

0.2

- Sensibilidad: Nimero de instancias de la clase positiva (primera) que
realmente predijo correctamente. ,

- Especificidad: Numero de instancias de la clase negativa (segunda) que | e o o L

en realidad se predijo correctamente. it

0.0

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

kfold KFold(n splits=10, random state=7)

model LogisticRegression(solver='1bfgs', max iter=1000)

scoring = 'roc_auc'’

results = cross val score(model, X clas, Y clas, cv=kfold, scoring=scoring)
print(f"AUC: {results.mean()} ({results.std()})")

AUC: 0.8280337127246062 (0.04287108616940878)

0.0




4, Matriz de confusion

* Para problemas de clasificacion.
* La tabla presenta predicciones en el eje x y resultados de precisién en el eje y.

* Puede ver que la mayoria de las predicciones caen en la linea diagonal de la matriz (que son
predicciones correctas).

Clase real
Si No
Clasificado Si | Verdadero Positivo (TP) Falso Positivo (FP)
como No Falso Negativo (FN)  Verdadero Negativo (TN)
Total Ej. Positivos (P) Ej. Negativos (N)

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import confusion matrix

test size = 0.33

seed = 7

X train, X test, Y train, Y test = train test split(X clas, Y clas,
test size=test size, random state=seed)

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

model.fit(X train, Y train)

predicted = model.predict(X test)

matrix = confusion matrix(Y test, predicted)

print(matrix)

[[142 20]
[ 34 58]]




5. Reporte de clasificacion (I)

* La libreria scikit-learn proporciona un informe de
conveniencia cuando se trabaja en problemas de
clasificacion para darle una idea rapida de la precisiéon de

un modelo utilizando una serie de medidas, entre ellas: TP

- Precision: Indica la fr nci ierto al clasificar precision =
ision dca.e.l ecuencia de acierto al clasificar  s—) TP+ FP
los casos como positivos.

~ Recall: Sensibilidad o Tasa de TP (TPR). Porcentaje de wwwslp recall = L .
casos positivos que el modelo identifica como tales. I'P+FN
- F1-score: Medida F1, también llamada media sy 1 — 2 x PrCCISION X recall

harmoénica de la precision y la sensibilidad. precision + recall

Clase real
Si No
Clasificado Si | Verdadero Positivo (TP) Falso Positivo (FP)
como No Falso Negativo (FN)  Verdadero Negativo (TN)
Total Ej. Positivos (P) Ej. Negativos (N)




5. Reporte de clasificacion (II)

from sklearn.model selection import frain_test_split
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import classification report

test size = 0.33

seed = 7

X train, X test, Y train, Y test = train test split(X clas, Y clas,
test size=test size, random state=seed)

model = LogisticRegression(solver='1lbfgs', max iter=1000)

model.fit(X train, Y train)

predicted = model.predict(X test)

report = classification report(Y test, predicted)

print(report)

precision recall fl-score support

0.0 0.81 0.88 0.84 162

1.0 0.74 0.63 0.68 92
accuracy 0.79 254
macro avg 0.78 .75 0.76 254

welghted avg 0.78 0.79 0.78 254
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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 cuan erréneas fueron las predicciones.

* La medida da una idea de la magnitud del error, pero no tiene idea de la
direccion (por ejemplo, sobre o por debajo de la prediccion).

from sklearn.model selection import KFold
from sklearn.metrics import mean absolute error
from sklearn.linear model import LinearRegression

test size = 0.33

seed = 7/

X train, X test, Y train, Y test = train test split(X reg, Y reg,
test size=test size, random state=seed)

model = LinearRegression()

model.fit(X train, Y train)

predicted = model.predict(X test)

MAE = mean absolute error(Y test, predicted)

print (MAE)

3.3286948545850623



2. Error cuadratico medio

* El error cuadratico medio (MSE) es muy similar al error
absoluto medio en el sentido de que proporciona una
idea general de la magnitud del error.

from sklearn.model selection import KFold
from sklearn.metrics import mean squared error
from sklearn.linear model import LinearRegression

test size = 0.33

seed = 7

X train, X test, Y train, Y test = train test split(X reg, Y reg,
test size=test size, random state=seed)

model = LinearRegression()

model.fit(X train, Y train)

predicted = model.predict(X test)

MSE = mean squared error(Y test, predicted)

print (MSE)

25.32230742358617



2. R?

* Proporciona una indicaciéon del ajuste de un conjunto de predicciones a los valores reales.
* En la literatura estadistica, esta medida se llama coeficiente de determinacion.

* Este es un valor entre 0 (si no tiene ajuste) y 1 (ajuste perfecto).

from sklearn.model selection import KFold
from sklearn.metrics import r2 score
from sklearn.linear model import LinearRegression

test size = 0.33

seed = 7/

X _train, X test, Y train, Y test = train test split(X reg, Y reg,
test size=test size, random state=seed)

model = LinearRegression()

model.fit(X train, Y train)

predicted = model.predict(X test)

R2 = r2 score(Y test, predicted)

print (R2)

0.6663089606572575
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1. Definicion

* EEs el proceso de seleccionar un subconjunto de caracteristicas
pertinentes (variables, predictores) para su uso en construccién de
modelos.

* Cuatro razones:
- Simplificacién de modelos.
- Menor tiempo de entrenamiento.
— Maldicién de dimensionalidad (course of dimensionality).
* ;“Contra mas datos mejor™
- Reducir el overfitting.
* Como dice el principio de Occam’s Razor:

—“Los modelos mas simples son los mejores.”



1.1. Overtfitting Vs Underfitting
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1.2. Course of dimensionality
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2. Funcionamiento

. feature Best feature .
et > subset
Input : Search
Features | : technique
L —
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FIGURA 5.4: Partes caracteristicas en feature selection.
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1. Funcion basada en correlacion

* El coeficiente de correlaciéon (Person) mide el grado de relaciéon de
dos variables.

- Determinar cuanto cambian las caracteristicas respecto a la
clase.

* Varia en el intervalo [-1, 1], indicando el signo el sentido de la
relacion:
-Sir =1 — correlaciéon positiva perfecta.
-Si 0 <r <1 — correlacion positiva. .
—-Sir =0 — No existe relacion lineal (,Cuales SOI
—Si -1 <r < 0 - correlacién negativa. los (’)ptlmos‘?

—Sir =-1— correlacién negativa perfecta.
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2. Eliminar caracteristicas

redundantes

* El coeficiente de correlaciéon (Person) mide el grado de relacién de
dos variables.

- Determinar cuanto cambian dos atributos caracteristicas juntos.

* Varia en el intervalo [-1, 1], indicando el signo el sentido de la
relacion:

—Sir =1 — correlacién positiva perfecta.
-Si 0 <r <1 — correlaciéon positiva.

—Sir =0 — No existe relacion lineal (-’Cuales NO son

—Si-1 <r <0 — correlacién negativa.

/ o ?
—-Sir=-1— correlacién negativa perfecta. los optlmos y
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2. Eliminar caracteristicas redundantes
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3. Eliminacion Backward

* Procedimiento:

— Al principio le brindamos todas las X 1 = sm.add constant(X reg) #Fitting sm.OLS model

caracteristicas posibles al modelo. model = sm.0LS(y_reg,X 1).fit()
model.pvalues

— Verificamos el rendimiento del modelo y luego

eliminamos iterativamente las caracteristicas ~ £27~° S onadne 22
de peor rendimiento una por una hasta que el 2y 7 781097e-04
rendimiento general del modelo se encuentre INDUS 7.382881e-01
CHAS 1.925030e-03

en un rango aceptable. NOX 4 245644006

* La métrica de rendimiento utilizada aqui para _RM 1.979441e-18
. -y AGE 9.582293e-01

evaluar el rendimiento de la caracteristica es STe NS ETCIC E
p—value RAD 5.070529€-06
- Si el valor p esta por encima de 0.05, TAX 1.111637e-03
. L , PTRATIO  1.308835e-12
eliminamos la caracteristica, de lo contrario B 5.728592e-04
la conservamos. LSTAT 7.776912e-23

* La variable AGE e INDUS es mayor que 0.05, dtype: floatod

por tanto, eliminaremos esta caracteristica.



4. Seleccion univariable

* Las pruebas estadisticas se pueden
usar para seleccionar aquellas
caracteristicas que tienen la relacién
mas fuerte con la variable de salida.

 La clase SelectKBest que se puede

usar con un conjunto de diferentes
pruebas estadisticas para
seleccionar un nuimero especifico de
caracteristicas.

- En este caso, se utiliza la prueba
chi?®

* Con £ se seleccionan 4 atributos que
seran los que mas puntaje tienen:
plas, test, mass y age.

from sklearn.feature selection import SelectKBest
from sklearn.feature selection import chi2
# feature extraction

test = SelectKBest(score func=chi2, k=4)
fit = test.fit(X cla, Y cla)

# summarize scores

np.set printoptions(precision=3)
print(list(df cla.columns))
print(fit.scores )

features = fit.transform(X cla)

# summarize selected features
print(features[0:5,:1])

['preg', 'plas', 'pres', 'skin', 'test', 'mass', 'pedi’',
[ 111.52 1411.887 17.605 53.108 2175.565 127.669
[[148. 0. 33.6 50. ]

[ 85. 0. 26.6 31. ]

[183. 0. 23.3 32. ]

[ 89. 94. 28.1 21. ]

[137. 168. 43.1 33. ]]

Iagel'
5.393

'class']
181.304]


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

5. Eliminacion recursiva de atributos

« RFE funciona eliminando recursivamente los atributos y construyendo un modelo sobre los atributos que
quedan.

* Utiliza la precision del modelo para identificar qué atributos (y combinacién de atributos) contribuyen mas a
predecir el atributo objetivo.

* En este caso se seleccionan las 3 caracteristicas principales como preg, plas y mass.

— Estos estan marcados como True en la matriz de soporte y marcados con una opciéon 1 en la matriz de
clasificacion.

- Nuevamente, puede asignar manualmente los indices de caracteristicas a los indices de nombres de atributos.

from sklearn.feature selection import RFE

from sklearn.linear model import LogisticRegression

# feature extraction

model = LogisticRegression(solver="1lbfgs", max iter=200)
rfe = RFE(model, 3)

fit = rfe.fit(X cla, Y cla)

print(list(df cla.columns))

print(f"Num Features: {fit.n features }")
print(f"Selected Features: {fit.support }")
print(f"Feature Ranking: {fit.ranking }")

['preg', 'plas', 'pres', 'skin', 'test', 'mass', 'pedi', 'age', 'class']
Num Features: 3

Selected Features: [ True True False False False True False False]
Feature Ranking: [1 1 3 6 4 1 5 2]


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

* La importancia de las caracteristicas se puede estimar a
partir de datos mediante la construccién de un modelo.

* Algunos métodos como los arboles de decisi6on tienen un
mecanismo incorporado para informar sobre Ila
importancia variable.

* Para otros algoritmos, la importancia se puede estimar
utilizando un analisis de curva ROC realizado para cada
atributo.

- Aunque veremos algunos de estos modelos pueden
utilizarse muchos otros.



2. Decision Trees

* Los arboles de decision hacen un particionamiento del espacio de entrada mediante una
estrategia voraz.

- En cada paso, eligen la variable 6ptima.

—Si se limita la profundidad del arbol, también se limita el nimero de nodos y, por tanto, el
numero de variables. Pero cuidado que puede caer en overfitting.

* Podemos observar que el mejor resultado se obtiene utilizando 6 de las 30 variables originales.

Xo7 =0.142

mse = 0.231
samples = 455
value = 0.637

x23 < 729.55
mse = 0.067
samples = 152
value = 0.072

Xg £0.152
mse = 0.116
samples = 15
value = 0.133

X4 20.108
mse = 0.245
samples = 14
value = 0.571

X410 £0.178

mse = 0.021
samples = 138
value = 0.022

mse = 0.216
samples = 19
value = 0.684

mse = 0.014
samples = 137
value = 0.015

mse = 0.0
samples =6
value = 0.0

mse = 0.0
samples = 13
value = 0.0




2. Decision Trees

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.metrics import accuracy score

# Genera la particion

X train, X test, y train, y test = train test split(X wisconsin, y wisconsin, test size=0.2, random state=0)

# Aprende el modelo

depth = 3

tree = DecisionTreeRegressor(criterion='mse', max depth=depth)

tree.fit(X train, y train)

# Extrae los indices de las variables utilizadas

subset = np.unique(tree.tree .feature[tree.tree .feature>=0])

print("Variables: ", X wisconsin.shape[1])

print("Variables utilizadas:", subset)

print("Training: ", tree.score(X train, y train).round(2))

print('Test: ', tree.score(X test, y test).round(2))

print(df wisconsin.columns[4], df wisconsin.columns[8], df wisconsin.columns[12],
df wisconsin.columns[23], df wisconsin.columns[26], df wisconsin.columns[27])

Variables: 30

Variables utilizadas: [ 4 8 10 22 23 27]

Training: 0.9

Test: 0.85

mean smoothness mean symmetry perimeter error worst area worst concavity worst concave points



3. Extra Trees

* Se pueden usar arboles de decisién tipo bagged como Random Forest y
Extra Trees para estimar la importancia de las caracteristicas.

« 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.

from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier
# feature extraction

model = ExtraTreesClassifier()

model.fit(X cla, Y cla)

print(list(df cla.columns))

print(model.feature importances )

['preg', 'plas', 'pres', 'skin', ‘'test', 'mass', 'pedi', 'age', 'class']
[0.10869558 0.22045197 0.10747431 0.07822648 0.07324594 0.15603371
0.11483602 0.14103599]


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

4, Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import mean squared error

# Genera la particion

X train, X test, y train, y test = train test split(X wisconsin, y wisconsin, test size=0.2, random state=0)
# Entrenamos al algoritmo

forest = RandomForestRegressor(n estimators=100)

forest.fit(X train, y train)

# Extrae las importancias

importances = forest.feature importances

y pred = forest.predict(X test)

print(f"Error (con todas las variables): {mean squared error(y test, y pred)}")

Error (con todas las variables): 0.03036140350877193

# Extrae los indices ordenados de menor a mayor
ranking = np.argsort(forest.feature importances )
print(wisconsin.feature names|[ranking])

[ 'mean compactness' 'concave points error' 'mean fractal dimension'
"texture error' 'mean radius' 'worst fractal dimension' 'worst symmetry'
"'mean smoothness' 'compactness error' 'mean symmetry' 'smoothness error'
'symmetry error' 'radius error' 'mean perimeter' 'mean area’

'fractal dimension error' 'worst smoothness' 'worst compactness'
'perimeter error' 'concavity error' 'mean concavity' 'worst concavity'
'area error' 'mean texture' 'worst texture' 'worst area' 'worst radius'
'mean concave points' 'worst perimeter' 'worst concave points']



4, Random Forest

Ranking de importancias

waorst concave points
worst perimeter

mean concave points
worst radius

worst area

worst texture

mean texture

area error
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fractal dimension error
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mean penmeter

radius error
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mean symmetry
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mean smoothness
worst symmetry

worst fractal dimension
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texkture error

mean fractal dimension
concawve points error
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5. LASSO

* En este caso el modelo LASSO ha tomado todas las caracteristicas excepto
NOX, CHAS e INDUS.

* Asi mismo podemos utilizar otros modelos como RIDGE o Linear Regression por

ejemplo.
# Future imoprtance - LASSO Feature importance using Lasso Model
from sklearn.linear model import LassoCV RM - .
# feature importance
reg = LassoCV() RAD =
print("Best alpha using built-in LassoCV: %f" % reg.alpha ) AGE A

reg.fit(X reg, y reg) ZN - i
I
print("Best score using built-in LassoCV: %f" %reg.score(X reg,y reg))

coef = pd.Series(reg.coef , index = X reg.columns) B

# features picked and eliminated NOX

print("Lasso picked " + str(sum(coef != 0)) + " variables and eliminated the other " + CHAS -
str(sum(coef == 0)) + " variables")

# Show de coeficient INDUS +

imp coef = coef.sort values() TAX -

plt.rcParams['figure.figsize'] = (7.0, 5.0) CRIM -

imp coef.plot(kind = "barh")

plt.title("Feature importance using Lasso Model") LSTAT 1

|

[ |

[T

: : : PTRATIO 1
Best alpha using built-in LassoCV: 0.724820

Best score using built-in LassoCV: 0.702444 DIS _

Lasso picked 10 variables and eliminated the other 3 variables —-0.5 0.0 0.5 10 15
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1. Definicion

* PCA es un procedimiento estadistico que
utiliza una transformacién ortogonal que
convierte un conjunto de variables
correlacionadas en un conjunto de variables
no correlacionadas.

- Esta correlacion 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 (sustituciéon de las
caracteristicas).

# Feature Extraction with PCA
from pandas import read csv
from sklearn.decomposition import PCA

# PCA con k=3

k=3
pca = PCA(n_components=k)
fit = pca.fit(X cla)

X transform = pca.transform(X cla)

# summarize components

C = pca.components

print(f"Explained Variance: {fit.explained variance ratio }")
#print('Componentes:\n', C)

# Convertimos a dataframe

df pca = pd.DataFrame(data=X transform, columns=['PCl',
df pca.head(3)

'PC2°',
Explained Variance: [0.88854663 0.06159078 0.02579012]

PC1 PC2 PC3

0 -75.714655 -35.950783 -7.260789

1 -82.358268 28.908213 -5.496671

2 -74.630643 -67.906496 19.461808

'PC3'])
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