Las claves de los modelos
predictivos
(ML-supervisado)

Te muestro las claves para llevar a cabo grandes algoritmos
y modelos de prediccion



El mapa de aplicaciones practicas de ciencia de datos
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;. Cuales son las claves?

 El resampling o la particion de los datos en training data y validation data
* Las métricas para evaluar un modelo
 Herramientas graficas de comparacion de modelos (con el uso de las métricas)
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cComo validar un modelo?

Como dividir los datos de forma inteligente
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Existen 4 maneras de dividir los datos

Partir por una proporcioén 70/30
« /0% - Training Data
« 30% - Validation Data

Bootstraping — para generar muestras aleatorias similares a los datos
K-fold = "k" grupos obtenidos de los datos y con “L" repeticiones

LOOCV
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Aplicando ciencia de datos - SUPERVISADO
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Paso 1 - Partir los datos 70 - 30

220] 4 O Men  y=209.6-0.72x  r=-0.79
® Women y=207.2-0.65x  r=-0.73
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Paso 2 — Aplicar un método para generar subgrupos
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Crear 10 grupos de 3
RESAMPLING DATA repeticiones — k-fold

Crear 100 nuevos grupos
generando la muestra a partir
Esto nos ayuda a mejorar el de la distribucion de training
e”orfvee'r?t‘z%zoy = data- bootstraping
Quitar una variable de entrada
cada vez - LOOCV
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Bootstraping

RESAMPLING DATA

Esto nos ayuda a mejorar el
error del modeloy el
overfitting
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« Crear 10 grupos de 3
repeticiones — k-fold

 Crear 100 nuevos grupos
generando la muestra a partir
de la distribucion de training
data- bootstraping

 Quitar una variable de entrada
cada vez - LOOCV



K iteraciones

RESAMPLING DATA

Esto nos ayuda a mejorar el
error del modeloy el
overfitting

CConceptosclaros)z

1-———'{ Datos de entrenamiento |v————-b
[heracon 1 -[0 00000 00000000000000

teracionz | OO OSD00000900000000
‘o“oo“ocm“

faiinis} > 00000000000000003303

oo g
< | Total de datos | >

Crear 10 grupos de 3
repeticiones — k-fold

Crear 100 nuevos grupos
generando la muestra a partir
de la distribucion de training
data- bootstraping

Quitar una variable de entrada
cada vez - LOOCV



LOOCV - Leave-one-out cross-validation
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« Crear 10 grupos de 3
repeticiones — k-fold
 Crear 100 nuevos grupos
generando la muestra a partir
Esto nos ayuda a mejorar el de la distribucion de training
e”or:fe'r?t‘zizoy = data- bootstraping
 Quitar una variable de entrada
cada vez - LOOCV

RESAMPLING DATA
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Take away

El resumen de |la leccion



Lo mas importante de la leccidn

 Para mejorar el error y evitar el overfitting utilizamos 2 pasos:

« Paso 1-dividir los datos en dos grupos (70/30)

* Paso 2 —generar resampling de los datos para mejorar el error con
« Creando nuevas muestras — bootstraping
« Creando pequenos grupos con repeticions — 10 grupos y 5 repeticiones se utiliza mucho

« LOOCV - quitando variables una a una
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Tu turno

Un pequeno ejercicio para empezar



T turno

« Descarga la hoja de trabajo

« Utiliza estos métodos para calcular un mismo modeloy compara el accuracy que es una
Métrica para saber o buena que es la prediccion del modelo

* iA por ello!
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Metricas para comparar
modelos

Conoce las métricas para saber lo bueno gue es un modelo
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Métricas de Regresidon

T /-
o , Et:l ('yt - yt)2
« RMS - root mean square — error cuadratico medio RMSD = T :

« R-squared - R cuadrado — en tanto por 1, es de alguna forma el RMSD normalizado

o4 O Men ¥=209.6-0.72x  r=-0.79
o ® Women y=207.2-0.65x  r=-0.73
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Métricas de Clasificacion Binaria

« Kappa - para problemas con las clases no balanceadas

« Accuracy - % de clases bien clasificadas del total (problemas con clases balanceadas)

« AUROC - Area debajo la curva ROC,de 0 a
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Métricas de Clasificacion Multiclase

« Kappa - para problemas con las clases no balanceadas

« Accuracy - % de clases bien clasificadas del total (problemas con clases balanceadas)

» Logarithmic Loss — Utilizada para clasificadores multiclase
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Graficos para comparar
modelos con la ayuda de
las metricas

Graficos interesantes para comparar modelos



Ejemplos para comparar modelos
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Min. 15t qQu. Median Mean 3rd qu. Max. NA'sS
CART 0.6623377 0.7272727 0.7532468 0.7465596 0.7662338 0.B2B9474 0
LDa  0.71428537 0.7662338 0.7792208 0.7747608 0.7922078 0. 8441558 0
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KNN 0.6493506 0.7142B857 0.7467532 0.7400832 0.7662338 0.8421053 0
RF 0.6493506 0.7402597 0.7631579 0.7643E25 0.7922078 0.8701299 0
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Ejemplos para comparar modelos
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Lo mas importante de la leccidn

* Las métricas para regresion son:

« RMS

« R cuadrado

 Las métricas para la clasificacion son:
« Kappa
 Accuracy
* Logarithmic loss (muticlase)

« AUROC (binaria)
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Tu turno

Un pequeno ejercicio para empezar



T turno

 Descarga la hoja de trabajo que te he preparado

« Utiliza los scripts para calcular diferentes parametros y compararlos con la ayuda de los
graficos que has visto

* iA por ello!
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