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Aplicacion de técnicas de Machine Learning
para Data Science And Engineering Club

Cosmina loana Nicu

Resumen — Actualmente en las grandes empresas se generan a diario una gran cantidad de datos
gue provoca interés en especialistas en el campo de Machine Learning. En este articulo se ha
desarrollado la aplicacién de técnicas de Aprendizaje Computacional en tres conjuntos de datos
para su posterior publicacion en el Blog Data UAB. El proceso que se ha realizado para la aplicacién
de dichas técnicas, ha consistido en la exploracion y el andlisis de los datos como paso previo a
la creacién de los modelos. Ademas se ha llevado a cabo la participacion en una competicién de
Kaggle y unas mejoras al Blog.
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Abstract— Currently, in big companies, a large amount of data is generated daily, causing interest
in specialists in the field of Machine Learning. In this article, the application of Machine Learning
techniques have been developed in three data sets for subsequent publication in the Blog Data UAB.
The process that has been carried out for the application of these techniques has consisted of the
exploration and analysis of the data as a previous step to the creation of the models. Besides, it
includes the participation in a Kaggle competition, and some improvements have been made to the

Blog.
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1 INTRODUCCION

ADA vez estamos mds acostumbrados a tener pre-

‘ sente en muchos aspectos de nuestra vida cotidia-

na maquinas capaces de aprender por si solas como

Alexa. Por ello, la mayoria de las empresas de hoy en dia

se interesan en especialistas en Machine Learning y Deep

Learning, ramas de la Inteligencia Artificial. Estas estdn

destinadas a la creacidn de programas que tengan la capaci-
dad de generar comportamientos automaticos.

Aunque haya una gran demanda, no es facil encontrar
especialistas en dichos campos y es por ello que la Univer-
sidad Auténoma de Barcelona cred una plataforma web en
formato Blog llamado Data Science and Engineering Club
[1]] dedicado especialmente a los estudiantes de Ingenieria
Informaética especializados en el campo de Machine Lear-
ning e Inteligencia Artificial.

El objetivo principal del Blog es que los estudiantes pu-
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edan presentar y proponer soluciones a problemas reales
aplicando diferentes técnicas y herramientas de Machine
Learning o Deep Learning. Ademads de ser una herramienta
de aprendizaje para los estudiantes, el Blog pretende ser un
intermediario entre los miembros del club y las empresas
interesadas en especialistas en los campos mencionados, te-
niendo asi la oportunidad de que conozcan a los miembros
del club a partir de su trabajo.

Tal y como se ha comentado, el objetivo principal de este
trabajo ha sido aplicar diferentes técnicas de Machine Le-
arning y Deep Learning a tres problemas reales por lo que
a continuacion se detallard cada uno de ellos. Primero se
explicard el procedimiento seguido en el anélisis de los da-
tos, seguido de las técnicas escogidas a implementar y por
ultimo los resultados obtenidos. Finalmente, podemos en-
contrar la explicacién de la competicion realizada y las me-
joras llevadas a cabo en el Blog DataUAB.

2 SELECCION DE CONJUNTOS DE DATOS

Como primer paso en el proyecto se ha realizado un proce-
so de seleccion y andlisis de los posibles conjuntos de datos
disponibles. Para seleccionar dichos conjuntos se ha tenido
en cuenta factores como las técnicas de Machine Learning
que se podran utilizar y que trate temas de interés.
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Tras este proceso, se han escogido los tres siguientes con-
juntos de datos:

1. Women’s E-Commerce Clothing Reviews [2]: Con
este primer conjunto de datos se ha creado un mode-
lo de prediccién capaz de predecir el sentimiento que
transmite una resefia. El sentimiento se dividird en po-
sitivo, neutral o negativo, por lo que se tratard de una
clasificacion multiclase. Este conjunto de datos con-
tiene mas de 23.000 resefias y 10 caracteristicas sobre
ellas extraidas de un comercio anénimo electrénico de
ropa femenina.

2. GoodBooks-10k [3]]: Conteniendo mas de diez mil
libros diferentes e informacion sobre mas de 50.000
usuarios extraidos de la pdgina web de GoodReads
[4], se ha utilizado dicho dataset para crear dos de los
sistemas de recomendacién mas conocidos para reco-
mendar el préximo libro a leer, a un usuario: Content-
Based y Collaboratve-Filtering.

3. Intel Image Classification [5]: Con mas de 25.000
imigenes de escenas naturales de al rededor del mun-
do, se ha buscado identificar si una imagen contiene un
paisaje de montafia, mar, o edificios utilizando técnicas
de Deep Learning. Con ello, se ha aprovechado tam-
bién, para introducir el uso de TensorFlow [6].

Se ha desarrollado diferentes modelos de prediccién de sen-
timientos para escoger el mejor, para el primer conjunto de
datos. Por lo que respecta al segundo conjunto de datos, se
ha desarrollado dos de los modelos mds populares de sis-
temas de recomendacion y servird también como introduc-
cién a problemas del mismo estilo. En cuanto al dltimo,
ademas de haber desarrollado un modelo de clasificacion,
servird como una introduccién a cémo usar TensorFlow
desde cero.

3 PUBLICACIONES EN BLOG

Para cada conjunto de datos mencionados en el apartado an-
terior, se ha afadido una nueva publicacién en el Blog Da-
taUAB con el propésito de afiadir més contenido a la pagina
y para difundir también el uso del Blog a més estudiantes
que quieran aprender sobre técnicas de Machine Learning.

Por ello, las publicaciones se han escrito mediante la pla-
taforma de Jupyter Notebook [7] en la que el formato del
articulo consiste en bloques de c6digo en el lenguaje de
programacién Python 3.6, y bloques de descripcion tedrica,
manteniendo una estructura similar en todos.

Esto ayudara al lector a seguir de una manera didéctica y
facil de entender qué se estd haciendo en todo momento.

A continuacion, se detallard para cada uno el anélisis re-
alizado, las técnicas aplicadas y los resultados obtenidos.

3.1 Women’s E-Commerce Clothing Reviews

En esta primera publicacion del Blog, se ha utilizado el con-
junto de datos de Women’s E-Commerce Clothing Revi-
ews [2]] con el objetivo de crear un modelo de prediccidn
capaz de predecir el sentimiento que transmite una resefia
de un cliente en un comercio electronico de ropa femeni-
na. Al ser un comercio real, todas las referencias que se
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hagan hacia el comercio se han reemplazado por la palabra
“reatiler”’para anonimizar el comercio.

Antes de crear el modelo de prediccién, se han analizado
todos los datos y por tltimo se han evaluado los resultados
obtenidos.

3.1.1 Analisis de datos

El primer paso de este post ha sido explorar los datos y lim-
piarlos en caso de que fuese necesario, para poder enten-
der nuestro problema y aprovecharlos al maximo. En es-
te conjunto nos encontramos con mas de 23000 resefas y
10 caracteristicas diferentes sobre ellas como la edad de la
persona que ha escrito dicha resefa, la puntuacién dada, la
categoria del producto, etc.

Primero, se ha comprobado la existencia de valores nu-
los y se ha decidido qué hacer respecto a ellos ya que es
importante decidir si se eliminan, o se rellenan con valo-
res nuevos. En este caso, se han encontrado valores nulos
en algunas resefias y en otros atributos por lo que se han
eliminado, dejando asi el conjunto de datos limpio.

Una de las tareas mas importantes que se debe llevar a
cabo en problemas de Machine Learning es el anélisis de
los datos, para comprender qué atributos serdn los que nos
aporten mds informacion a la hora de resolver nuestro pro-
blema. Por este motivo, se ha realizado diferente analisis
de la distribucién de los atributos numéricos tales como la
edad del usuario o la relacion del sentimiento de la resefia
segtn la edad (Figural[T).
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Fig. 1: Relacién entre la edad del usuario y el sentimiento.

Por otro lado también se ha analizado la distribucién de

los atributos categéricos tales como el departamento, la cla-
se del producto o las tallas. Con esto hemos conocido mejor
nuestro conjunto de datos, sabiendo que hay 6 categorias di-
ferente y que las mas comunes son “Tops”y “Vestidos”.
El siguiente paso realizado ha sido analizar y limpiar el tex-
to de la resefia en si ya que los signos de puntuacion y carac-
teres especiales no aportan informacién al modelo de Mac-
hine Learning. Para limpiar el texto se ha convertido to-
do a mintsculas, se ha borrado los signos de puntuacién y
nimeros, y se han utilizado las listas Stop Words [8]]. Dic-
has listas contienen las palabras mds comunes de una lengua
que no aportan informacion (p.ej: “a”, “que”, “y”’) y que por
lo tanto, no son necesarias para el modelo.

Esto se ha llevado a cabo con técnicas de NLTK (Natural
Language Toolkit) [9], un conjunto de librerias para el pro-
cesamiento simbolico y estadistico del procesamiento del
lenguaje natural.
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Una vez se ha limpiado el texto y preparado para poder
pasarlo al modelo, se ha analizado el sentimiento de cada
una de las resefias utilizando el analizador de VADER (Va-
lence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner), una her-
ramienta de analisis de sentimientos de NLTK, basada en
reglas 1éxicas que divide el texto en Positivo, Neutral o Ne-
gativo.

Un ejemplo de las palabras positivas mas usadas las po-
demos observar en la Figura[2]
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Fig. 2: Nube de las palabras positivas mas comunes.

3.1.2 Modelo de Machine Learning

La siguiente seccion del post estd destinada a ensefar di-
ferentes maneras de disefiar un modelo de clasificacién y
como evaluar los resultados.

Sin embargo, la seccién comienza explicando cémo pre-
parar los datos ya que se ha encontrado el problema de da-
tos no balanceados. Esto puede ser un problema cuando se
trata de crear un modelo de clasificacién puesto que el cla-
sificador podria obtener un 90% de precision prediciendo
solamente positivo, causando asi Overfitting.

Por ello, en esta seccién de la publicacion, se explica
cémo solucionar el problema de los datos no balanceados:
utilizando técnicas de Remuestreo. En este caso, se han lle-
vado a cabo las siguientes dos técnicas.

e Under-sampling: Hacer un muestreo de la clase mayo-
ritaria para mantener solo una parte de estas resefias.

e Over-sampling: Replicar algunos resefias de la clase
minoritaria.

Una vez resuelto el problema y teniendo los datos totalmen-
te balanceados, se ha dividido el conjunto de datos en un
70% para Train 'y el 30% en Test y se han creado 5 modelos
diferentes: Regresor logistico, Naive Bayes, SVM, Ran-
dom Forest y Red Neuronal (Para mds informacién sobre
los modelos consultar la documentacién [[10]).

Para todos los modelos mencionados se han utilizado los
parametros por defecto puesto que no se ha observado me-
joras con otras combinaciones.

Primero de todo se han entrenado cada uno de los mode-
los con su conjunto de Train y se han usado para predecir
el sentimiento del conjunto de datos de Test, evaluando ca-
da modelo para posteriormente compararlos y elegir los dos
mejores.

3.1.3 Resultados

Una de las conclusiones més importantes que se ha obtenido
a partir del andlisis realizado, es la correlacion entre la edad

y la votacién que se le da a una resefia tal y como hemos
podido observar en la Figura[]

A partir de este grafico podemos observar diferentes as-
pectos tales como que la mayoria de las resefias las dejan
personas de entre 30 y 50 afios aproximadamente o que, por
otro lado, las personas que dejaron mds comentarios tam-
bién parecen ser los usuarios que dejan puntuaciones mas
altas.

En cuanto a la evaluacién de los modelos de clasificacidn,

se ha comparado el Accuracy de cada uno, para escoger asi
los dos mejores modelos (Tablal[T).

Modelo Accuracy
Naive Bayes 69.54 %
Regresor Logistico  87.02 %
SVM 88.30 %
Red Neuronal 90.32 %
Random Forest 90.44 %

Tabla 1: Accuracy conseguido de cada modelo.

A parte de la exactitud del modelo, hay diferentes formas
en que se puede medir el rendimiento de un clasificador.
Primero se calcula la matriz de confusion, que muestra qué
tan bien se comporta el modelo en cada una de las clases
que entrenamos para predecir.

Por otro lado, se explica el concepto y como calcular la
curva ROC, una de las métricas de evaluacién mds impor-
tantes para verificar el rendimiento de cualquier modelo de
clasificacion.

En la figura 3] podemos observar que se ha obtenido un
97% de probabilidad de que el modelo distinga bien entre
las tres clases posibles: sentimiento positivo, neutral o ne-
gativo.

Por udltimo también se han evaluado otras métricas como
la Precision, Recall y F1-Score creando un informe de la
clasificacion.

Después de observar los resultados de todas las métricas
de evaluacidn, se puede concluir que los dos mejores mode-
los: Random Forest y Red Neuronal, tienen una precisién y
exactitud del 90% de predecir el sentimiento de una resefia
correctamente.

Random Forest ROC Curves
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Fig. 3: Curva ROC de Random Forest.



3.2 GoodReads

En esta segunda publicacién del Blog, se ha utilizado el
conjunto de datos de GoodReads-10k [3]] para crear dos
de los sistemas de recomendacion mds populares. El objeti-
vo principal ha sido crear dichos modelos para recomendar
un libro a un usuario, ya sea por similitud entre libros o por
usuarios similares a éI.

Para ello, el primer paso antes de crear los dos sistemas,
ha sido analizar los datos y por tltimo evaluar los resultados
obtenidos.

3.2.1 Analisis de datos

El primer paso de este post, al igual que en el anterior, ha
sido explorar y limpiar los datos para poder entenderlos y
aprovecharlos al méximo. En este conjunto de datos nos
encontramos con mas de 10.000 libros y con 23 atributos
que caracterizan cada uno de ellos.

A continuacién, se ha comprobado la existencia de va-
lores nulos y en este caso, tras encontrarlos, se ha decidido
eliminar aquellos que no aportaban valor al sistema de reco-
mendacion, tales como el ISBN/ISBN13 o los valores nulos
que se han encontrado en el atributo de “original_title”. Este
ultimo, se ha decidido eliminarlo y no rellenarlo con un va-
lor aleatorio puesto que si no se encuentra el titulo original
se puede buscar en el atributo “title”.

Seguidamente, se han eliminado algunos de los atributos
que no aportaban valor como las imdgenes de la portada.

Como se ha comentado anteriormente, una de las tareas
mds importantes es el andlisis de los datos, comprendiendo
asi qué atributos nos aportan mds informacién a la hora de
llevar a cabo los sistemas de recomendacion.
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Fig. 4: Distribucién de los afios de publicacién.

Por este motivo, se ha realizado diferentes analisis de la
distribucién de los atributos numéricos tales como el afio de
publicacién del libro o las votaciones que se han hecho y
para ello la mejor manera es realizando un histograma en
el cudl se ha afiadido también la curva de la distribucién
normal (Figura ). Por otro lado, se ha analizado también
la distribucion de las votaciones de los usuarios a los libros
(Figura[5) y se ha visualizado los tags més populares.

Seguidamente, en la publicacién se encuentra explicado
cémo encontrar la correlacién entre diferentes atributos. En
este conjunto de datos nos encontramos con atributos como
la media de calificacion de un libro, el afo de publicacion,
cudntas personas han calificado el libro en total, a partir de
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Fig. 5: Histograma de los Ratings.

los cuales se ha creado la matriz de correlacion para averi-
guar qué atributos seran de mayor ayuda para el recomenda-
dor utilizando el Coeficiente de Pearson. Esto lo podemos
observar en un mapa de color como el de la Figura|6]

3.2.2 Sistema de recomendacion

Para conseguir el objetivo de crear dos sistemas de re-
comendacion, se han reproducido los dos mds populares:
Content-Based Filtering y Collaborative-Filtering [11]
y la siguiente seccién del post esta destinada a explicar la
creacion de cada uno.

El sistema de recomendacion Content-Based sugiere ele-
mentos similares basados en un elemento particular. Este
sistema utiliza caracteristicas de los elementos como en es-
te caso seria el género, la descripcion de un libro, etc. para
hacer las recomendaciones. Se ha utilizado el atributo de
“Tags”que el usuario proporciona a un libro para crear el
modelo, por lo que, la idea es que el sistema entienda lo
que le gusta a un usuario y que recomiende libros similares
a sus gustos segun los tags de los libros.

En esta seccién se explica detalladamente el funcionami-
ento de este sistema. Primero debe encontrar la similitud
entre todos los libros utilizando todos los tags de cada libro
y computando el TF-IDF (Term Frequency - Inverse Docu-
ment Frequency), sub-drea del Procesamiento de Lengua-
je Natural. Esto crea un vector que se utiliza para evaluar
cémo de importante es una palabra de un documento en dic-
ho documento.

A continuacidn, gracias a este vector se ha calculado la
matriz en la cual cada columna representa una palabra de la
lista de Tags, y cada fila representa un libro, matriz con la
cual se ha calculado la similitud coseno. La similitud entre
dos libros es un niimero entre O y 1.

El segundo sistema que se explica en esta seccion es el
Collaborative Filtering, que se puede clasificar en dos tipos:
User-Based o Item-Based. Se ha llevado a cabo el primero
de ellos puesto que el segundo es muy similar al Content-
Based. La idea principal de este sistema es que recomiende
un libro usando la similitud entre usuarios. Por lo tanto, los
datos que se han necesitado son las calificaciones de cada
usuario por libro.

Este sistema de recomendacién se ha realizado utilizan-
do la libreria Surprise [12] de Scikit que construye y analiza
sistemas de recomendacion. Proporciona varios algoritmos
de prediccion listos para usar, como la factorizacion basada
en matriz y medidas de similitud. Se ha utilizado el algo-
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ritmo SVD (Singular Value Descomposition) que es equi-
valente a la factorizaciéon de matriz probabilistica que nos
permite descubrir las caracteristicas latentes subyacentes a
las interacciones entre usuarios y elementos.

La manera de entrenar dicho modelo es similar a otros
modelos de Machine Learning, intentard predecir la califi-
cacion de una determinada combinacién de usuario-libro y
comparard esa prediccion con la real. La diferencia entre la
calificacion real y la predicha se ha medido utilizando medi-
das de error clasicas como RMSE (Raiz del error cuadratico
medio) o MAE (Error medio absoluto).

3.2.3 Resultados

En la Figura ] podemos observar como la mayorfa de los
libros que se encuentran en el conjunto de datos son libros
publicados a partir del afio 2000, por lo que los libros son
relativamente recientes.

Por otro lado, al analizar la distribucién de las votaciones
que los usuarios les ha dado a los libros (Figura[3) podemos
observar como la mayoria de los votos son entre 3y 5y con
ello podemos crear dos hipétesis diferentes: que la gente
tiende a votar solamente los libros que les ha gustado o, que
las personas estdn condicionado hacia criticas positivas.
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Fig. 6: Matriz de correlacion entre diferentes caracteristicas
de un libro.

Gracias a la matriz de correlacién que se muestra en la
Figura [f] observamos que solamente hay correlaciones ba-
jas entres los atributos y el promedio de calificaciéon de un
libro. Esto nos indica que no hay relaciones sélidas entre la
calificacién que recibe un libro y las otras variables como el
nimero de calificaciones que ha recibido en total.

Por lo que respecta al primer sistema de recomendacidn,
Content-Based, los resultados obtenidos al introducir un
ejemplo (Libros similares a (“The Hunger Games™) han si-
do los mostrados en la Tabla[2).

Titulo Similitud
En llamas 96 %

Sinsajo 94 %
Divergente 74 %

Tabla 2: Libros similares a “The Hunger Games”obtenidos
utilizando el sistema de recomendacion Content-Based.

Finalmente, en cuanto a Collaborative-Filering, podemos
evaluar el sistema con las métricas RMSE y MAE que se
han comentado en el apartado anterior. Dicho sistema ha
conseguido un RMSE del 81% y un MAE del 63%.

Igual que para el anterior recomendador, se ha probado
con un ejemplo y los resultados obtenidos se muestran en la
Tabla[3l

Titulo Puntuacion estimada
Eclipse 3.99
Amanecer 3.94
Luna Nueva 3.93
Cazadores de Sombras 3.80

Tabla 3: Libros recomendados a un usuario utilizando el
sistema de recomendacién Collaborative-Filtering

3.3 Intel Image Classification

En la dltima publicacién del Blog, se ha utilizado el conjun-
to de datos de Intel Image Classification [5] con el objeti-
vo de crear un modelo de clasificacién con redes neuronales
utilizando TensorFlow 2.0 y Keras [13], aprovechando as{
para crear una guia de uso en el Blog.

Para ello lo primero que se ha realizado ha sido un bre-
ve andlisis de las imagenes, creando paso a paso un mo-
delo basico de redes neuronales. A continuacion, se han
creado diferentes mejoras como afiadir redes convoluciona-
les, afiadir técnicas de Data Augmentation o realizar Fine-
Tuning.

3.3.1 Analisis de datos

En este apartado, al tratarse de un conjunto de datos de
imdgenes, el andlisis no sigue la misma linea que los otros
dos anteriores.

El primer paso ha sido explorar los datos, observando asi
que el conjunto contiene mas de 14000 imégenes en el con-
junto de entrenamiento y 3000 imagenes para el conjunto de
test. Se trata de 6 clases diferentes: calles, montafias, glaci-
ares, mar, edificios y bosque. Podemos observar un par de
imégenes en la Figura[7]

A continuacion, se introduce el concepto Image Data Ge-
nerator, una herramienta de preprocesamiento que proporci-
ona Keras que genera lotes de datos de imagenes para cargar
el conjunto de datos. Para poder utilizar dicho generador, se
debe tener los datos organizados de una manera especifica.

3.3.2 Modelo Deep Learning

Para conseguir el objetivo de crear un buen clasificador no
basta con crear una red neuronal simple. Es por ello que en
este post se explica paso a paso como realizar un clasifica-
dor que nos proporcione un buen resultado.

El primer paso ha sido realizar una red neuronal simple,
explicando asi cémo se entrena y se evalia con TensorFlow.
Para ello, primero de todo se introduce el concepto de Early
Stopping, un método que nos permite especificar una canti-
dad de iteraciones de entrenamiento que permite detenerlo
una vez que el rendimiento del modelo deja de mejorar en
el conjunto de datos de validacién. Esto nos permite a la
vez reducir la posibilidad de Overfitting.
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Fig. 7: Ejemplo de imdgenes del conjunto de datos de Intel Image Classification.

Debido a que las redes neuronales simples no se escalan
bien en el tratamiento de imagenes e ignoran la informa-
cién aportada por la posicién de los pixeles y la correla-
cién con los vecinos, se introduce en el post el concepto
de las redes convolucionales (CNN, Convolutional Neural
Network) creando un nuevo modelo.

Dichas redes, se usan principalmente para el procesami-
ento y clasificacion de imédgenes porque reducen las limita-
ciones que nos podemos encontrar con un modelo de redes
neuronales simple.

El siguiente paso ha sido introducir el concepto de Data
Augmentation, una técnica que se puede utilizar para ex-
pandir artificialmente el tamafio del conjunto de entrenami-
ento creando asi versiones modificadas de las imdgenes en
el conjunto de datos para reducir Overfitting.

Algunas de las técnicas utilizadas han sido las siguientes:

e Shear_range: Aplica recortes al azar en la imagenes.

e Zoom_range: Aplica zoom aleatorio dentro de las

imagenes.

e Horizontal flip: Aplica giros horizontalmente a la mi-
tad de las imédgenes.

Un ejemplo del uso de esta técnica se puede observar en
la Figura 8}

Fig. 8: Ejemplo de las tres técnicas de Data Augmentation.

Por dltimo, en esta seccion se introduce también el con-
cepto de a transferencia de aprendizaje (Transfer Learning)
para entender y aplicar posteriormente Fine-Tuning al mo-
delo. Transfer Learning ocurre cuando usamos el conocimi-
ento que se ha obtenido al resolver un problema y lo aplica-
mos a un problema nuevo, pero similar. Fine-Tuning es una
manera de utilizar esta transferencia del aprendizaje que,
como su propio nombre indica, se trata de coger un modelo
pre-entrenado para un problema determinado y luego ajus-
tar el modelo para que realice una segunda tarea similar.

En este caso, se ha llevado a cabo un Fine-Tuning utili-
zando la red MobileNetV2 [14] y se ha descongelado algu-
nas de las capas que en el modelo pre-entrenado se encu-
entran mds cerca de la parte superior. Se ha aplicado esta
técnica y no otro, porque las capas convolucionales inferi-
ores detectan caracteristicas de bajo nivel como bordes y

curvas, mientras que el nivel superior, que es mas especia-
lizado, detecta caracteristicas que son aplicables a nuestro
problema.

3.3.3 Resultados

Para cada uno de los modelos creados, podemos observar
los resultados obtenidos en la evaluacién en la Tabla[l

Modelo Loss Accuracy (%)
Red Neuronal Simple 1.37 50.99
CNN 0.52 81.99
CNN aplicando
Data Augmentation 0.49 83.17
Fine-Tuning 0.26 91.73

Tabla 4: Tabla comparativa de los resultados de los diferen-
tes modelos Deep Learning.

La primera red neuronal constaba de 3 capas ocultas, con
una funcién de activacion Relu’. Se entrend en 12 épocas y
tard6 aproximadamente 5 minutos. Seguidamente, la CNN
constaba de 2 capas convolucionales, 2 MaxPool2D y otras
dos capas ocultas, que por su parte tardd 7 épocas en conse-
guir el resultado observado en la tabla aproximadamente en
6 minutos. Observando los resultados obtenidos, podemos
concluir que al realizar un modelo de redes convolucionales
mejora bastante, consiguiendo asi un 82% de Accuracy.

Al aplicar las técnicas de Data Augmentation, la arqui-
tectura de la red no ha cambiado, pero si que el tiempo de
entrenamiento aument6 a 40 minutos en 16 épocas. Obser-
vando los resultados, el Accuracy no mejora tanto como se
esperaba pero, ha reducido Overfitting.

Por dltimo, como era de esperar, realizando Fine-Tuning
es como mds Accuracy se consigue, y cuando se reduce mas
el sobre-ajuste. Este modelo tard6 16 épocas y aproxima-
damente 30 minutos en entrenar.

4 COMPETICION EN KAGGLE

Una de las tdltimas partes del proyecto ha sido participar
en una competicioén real de Machine Learning de Kaggle
en equipo. El equipo ha estado compuesto por otro
estudiante que ha realizado un proyecto similar y yo. Para
ello, la competicion seleccionada ha sido Shelter Animal
Outcomes Competition [16]].

El objetivo principal a parte de colaborar y participar co-
mo equipo ha sido el desafio de resolver un problema utili-
zando métodos combinados de los modelos creados por los
dos miembros del equipo.

Se ha seguido la misma estructura que para los demads
conjuntos de datos donde primero se ha explorado los datos,
se han analizado y se han explicado los modelos de Machine
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Learning que se han llevado a cabo y, por dltimo, se han
evaluado los resultados.

Cada afio en Estados Unidos, aproximadamente mas de
7,6 millones de animales de compaiifa terminan en refugi-
0s. Muchos de ellos son adoptados tras unos meses, pero
muchos de ellos no son tan afortunados y son sacrificados.
Es por ello que el objetivo de esta competicioén consiste en
predecir qué va a pasar con cada animal: si es adoptado, si
muere, si lo llevan a otro lugar, etc.

4.1 Analisis de datos

El primer paso antes de crear el modelo ha sido explorar y
analizar los datos tal y las relaciones entre los atributos, tal
y como se ha hecho en los otros tres conjuntos de datos.

El dataset contiene mas de 26 mil datos de diferentes ani-
males, con 10 caracteristicas diferentes como el tipo de ani-
mal, la raza o la edad.

El primer atributo que se ha encontrado ha sido el tipo
de animal en el que se ha podido comprobar que solamente
se tratan dos animales: perros y gatos. La distribucién de
dicho atributo en el conjunto de datos se puede observar en
la Figura[9] El siguiente paso ha sido analizar los diferen-
tes tipos de salida que puede haber (Outcome) y estos han
sido: Muerte, adopcidn, eutanasia, de vuelta con el duefio,
o cambio de refugio.

Dog
58.4%

Fig. 9: Gréfico de proporciones de los tipos de animales.

Mientras se ha explorado el conjunto de datos, se ha ob-
servado que el atributo del género del animal, incluye a la
vez un indicador del estado de reproduccién (Castrado, No
castrado), por lo que se ha necesitado procesar dicho atri-
buto dividiendo la informacién.

Por otro lado, también se ha encontrado un problema en
el atributo de la edad ya que éste define la edad en diferentes
unidades tales como dias, semanas, meses o afios. Lo que
se ha hecho para solucionar este problema ha sido modificar
todos los valores pasandolos a una sola unidad: afios.

Tras observar los diferentes atributos, se ha podido con-
cluir que atributos como Breed o Color, no nos aportan de-
masiada informacién a la hora de entrenar nuestro modelo
puesto que tienen un total de 1380 y 366 valores tnicos cada
uno.

A continuacién, se ha comprobado la existencia de valo-
res nulos. Afortunadamente entre los valores nulos que se
han encontrado hay dos atributos que no se van a usar para
el entrenamiento por lo que podemos prescindir de ellos.

En cambio, se han encontrado muy pocos valores nulos
en los atributos de Sex y Age, y en este caso si que se han
eliminado puesto que se utilizan para entrenar el modelo.

Por otra parte, se ha analizado la distribucioén del tipo
de salida del refugio agrupandolos por el género del sexo,

State
10k Neutered/Spayed
B Unknown
B Intact
8k

6k

4k.

2k

count

%\eturn,tc,owner Adoption Transfer Euthanasia Died

Outcome

Fig. 10: Relacion entre la categorfa del estado de reproduc-
ci6én y el motivo de la salida del refugio.

observando asi que el tipo de salida es proporcional para los
dos géneros.

A continuacion, también se ha analizado la relacion en-
tre el atributo del estado de reproduccién y el motivo de la
salida del animal (Figura [T0).

En dltimo lugar, un andlisis interesante que se ha llevado
a cabo ha sido agrupar los datos por la edad. Dado que el
atributo de la edad del animal se encontraba en diferentes
unidades, tal y como se ha comentado, se convirti6 todos
en afios. Una vez hecho esto, se definieron tres diferentes
categorias: Puppy, Adulty Senior. Una vez se tuvo los datos
agrupados, se representd la relacion entre la categoria de
edad y el tipo de salida del refugio como se puede observar
en la Figura[TT]

Puppy
M Adult

6000 W Senior

4000

oL

0 n . -
Return_to_owner Euthanasia Transfer Adoption Died

Fig. 11: Relacidn entre la categoria de edad del animal y el
motivo de la salida del refugio.

Podemos extraer dos conclusiones interesantes a partir de
la Figura[T0] como que los cachorros son los més comunes
a la hora de adoptar o mover de refugio. También se puede
observar que los animales que suelen volver con los duefios
son los adultos.

4.2 Modelo de Machine Learning

Tras explorar y analizar los datos, se ha decidido crear y
entrenar un modelo combinado de diferentes modelos para
predecir el motivo de salida del refugio del animal con el
conjunto de datos de Test.

El conjunto de Test no tiene el atributo a predecir (Outco-
me) ya que es el que se debe predecir y entregar a la plata-
forma de la competicién y el que serd evaluado obteniendo
asi el equipo una puntuacion.

Al tratarse de una competicioén que se ha hecho en equi-
po, a la hora de crear los modelos de prediccion se han di-
vidido en dos partes: por mi parte he creado dos modelos



Machine Learning, y mi compaifiero de equipo ha creado di-
ferentes redes neuronales. Posteriormente, se ha hecho un
modelo combinado de las dos partes.

El primer paso para la creacién de los dos modelos ha
sido dividir el conjunto de train y test. Una vez preparados
los datos, se ha creado un modeloRandom Forest, y otro
XGBoost, entrendndolos y evaludndolos por separado.

Se ha utilizado el método GridSearchCV para encontrar
la combinacién de pardmetros que mejor funciona para cada
modelo. Los mejores pardmetros y que por lo tanto se han
utilizado han sido los siguientes:

e Random Forest: Funcién para medir la calidad de una
division (Criterion): Gini. Numero de arboles a 240 y
la profundidad maxima a 8.

e XGBoost: Con un total de 5 clases, y maxima profun-
didad a 5. Learning Rate a un 0.5.

4.3 Ensemble de los modelos

Crear un ensemble de los modelos significa que cada mo-
delo produce una prediccién diferentes y se combinan para
obtener una tnica predicciéon. Una de las ventajas de cre-
ar estos métodos combinados es que al combinar diferentes
modelos, como cada modelo funciona diferente, los errores
que puedan cometer tienden a compensarse.

El método de ensemble que se ha escogido ha sido un
método de votacion por mayoria utilizando VottingClassifi-
er de la librerfa Sklearn [[17]. Hay dos tipos: Hard voting
y Soft voting. Se ha escogido Soft voting en el que la cla-
se de salida es la prediccién basada en el promedio de la
probabilidad dada a esa clase.

4.4 Resultados

A la hora de evaluar los dos modelos Machine Learning, se
ha tenido en cuenta el Accuracy y los resultados obtenidos
se pueden observar en la Tabla[5]

Modelo Accuracy (%)
Random Forest 60.09
XGBoost 61.03

Tabla 5: Resultados obtenidos de los modelos de Random
Forest y XGBoost.

A continuacion, al evaluar el modelo combinado de las
dos partes del equipo (los modelos de Deep Learning del
compafiero de equipo y los modelos Machine Learning co-
mentados), se ha conseguido un 64,04% de Accuracy final.

Tras crear el modelo combinado, se han predicho los da-
tos del conjunto de test para poder subirlo a la competicién
(en la plataforma de Kaggle), donde se evalda con “Multi-
class Loss”, obteniendo un 0,88 de puntuacién. Esta pun-
tuacién es aproximadamente un 30% mas baja que el mejor
modelo observado en la tabla de lideres.

Por tltimo, se ha hecho un estudio del equipo con mejo-
res resultados para entender como podriamos mejorar nues-
tra puntuacion.

Se ha observado que este equipo ha hecho un andlisis de
los datos en mas profundidad, limpidndolos y creando muc-
has mas variables a partir de las ya existentes, usandolas

EE/UAB TFG INFORMATICA: Aplicacién de técnicas de Machine Learning.

para entrenar el modelo. Ademds, este equipo ha creado
solamente un modelo: Random Forest.

5 BLoG DATAUAB

El Blog DataUAB [1]] fue creado un par de afios atrés, con
el objetivo mencionado anteriormente. Una de las tdltimas
tareas del proyecto fue desarrollar nuevas funcionalidades y
mejoras estéticas al Blog.

El Blog consiste basicamente en la pigina principal, una
seccién de Tags, una seccién de contacto y por ultimo otra
seccion con la informacién de todos los administradores,
tutores y contribuidores.

En la p4gina principal es donde se encuentran publicados
los articulos, tal y como podemos ver en la Figura[I1] (ya
incluidos los tres nuevos articulos).

Data UAB

Engineering Data

TensorFlow 2.0

S TN

Fig. 12: P4gina principal Blog DataUAB.

Las mejoras desarrolladas han sido las siguientes:

e Seccion About: El primer cambio realizado ha sido
afadir tanto el encabezado como el pie de pagina a
esta seccion para darle mayor rigidez y una sensacién
de continuidad a la pagina. Ademas, se ha modificado
la estructura con las diferentes fotografias y los enlaces
de interés de los miembros del club. Esto lo podemos
apreciar en la Figura

e Seccion de contacto: Esta seccién consiste en un for-
mulario donde los usuarios pueden enviar dudas o re-
comendaciones. La mejora estética ha sido un fondo
de pantalla que aporta mas seriedad al Blog, afladiendo
el encabezado y el pie de pdgina para seguir la misma
estructura que en el resto del Blog.

DataUAB

Contributors

Fig. 13: Mejora estética en la seccién About.
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6 CONCLUSIONES

El objetivo principal de este trabajo se ha cumplido satisfac-
toriamente extendiendo el Blog DataUAB con tres nuevas
publicaciones diddcticas y con mejoras estéticas en algunas
secciones para una mayor rigidez y una sensacién de conti-
nuidad.

A lo largo de este articulo se han estudiado y explicado
las diferentes técnicas Machine Learning y Deep Learning
aplicadas a los diferentes conjuntos de datos juntamente con
su andlisis y su evaluacién de los resultados.

Analizando y creando un modelo de prediccion de senti-
mientos para el dataset de Women’s E-commerce Clothing
Review se ha podido ver cémo la mayoria de los usuarios
que suelen dejar su resefia en la pagina, suelen ser los que
les ha gustado mucho el producto y dejan puntuaciones mas
altas.

A la hora de crear los sistemas de recomendacion se ha
podido observar la importancia de tener una gran cantidad
de datos a la hora de recomendar un libro. Por otro lado, se
ha observado cémo no existe una correlacion sélida entre la
calificacién que recibe un libro y el nimero de calificacio-
nes totales.

En un problema de Deep Learning, como el de Intel Ima-
ge Classification, se concluye que aplicando técnicas como
Data Augmentation ayuda a reducir el sobre-ajuste a la hora
de entrenar un modelo.

Por dltimo, se ha participado en una competicién online,
aprendiendo nuevas técnicas y comprendiendo cémo los ga-
nadores han conseguido los resultados, ademads de tener la
oportunidad de trabajar en equipo.
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