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Resumen

El fraude con tarjetas de crédito ha sido un problema que ha afectado a entidades financieras du-
rante anos, causando grandes pérdidas monetarias. Para detectar comportamientos anémalos o acciones
sospechosas que incurren en pérdidas, el desarrollo de tecnologias de Machine Learning ha sido de gran
importancia. Sin embargo, los conjuntos de datos disponibles para problemas de fraude bancario a menudo
estan altamente desbalanceados, lo que dificulta el aprendizaje de patrones de la clase minoritaria. Para
abordar este problema, se han utilizado técnicas de submuestreo y sobremuestreo para equilibrar las clases.
No obstante, a menudo se hace un equilibrio de clases en la fase de preprocesamiento antes de separar
los datos en conjuntos de entrenamiento y test, lo que puede generar una correlacién entre los datos y un
rendimiento enganoso al evaluar los modelos. Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es identificar errores
en la implementacién de técnicas de submuestreo y sobremuestreo para equilibrar clases en conjuntos de
datos altamente desbalanceados y proponer una nueva técnica de submuestreo que considera los valores
extremos de ambas clases utilizando la distancia de Mahalanobis. Esta medida de distancia tiene en
cuenta la variabilidad de los datos y se utiliza cominmente en problemas de clasificacién para medir la
similitud entre dos grupos. Nuestros resultados demuestran una mejora significativa en el rendimiento en
comparacion con las técnicas de balanceo de clases Smote, NearMiss y Submuestreo Aleatorio, alcanzando
una precision del 97% y un recall del 88%.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Debido a la creciente digitalizacién y el auge de las aplicaciones méviles, la cantidad de transacciones
con tarjetas de crédito ha aumentado considerablemente, debido al uso masivo de pagos digitales. A
medida que crece el niimero de usuarios, los casos de fraude también han aumentado causando pérdidas
de miles de millones de ddlares. The Nilson Report informa que en el 2020 los emisores, comerciantes y
adquirentes de transacciones comerciales y de cajeros autométicos perdieron en conjunto $28,580 millones
por fraude con tarjetas de crédito. Pronosticando que las pérdidas globales seguirdn aumentando afio tras
afio y posiblemente alcanzardn los $49,32 mil millones en el 2030 [1].

Las técnicas de aprendizaje de maquinas han generado diversas soluciones al problema de detecccién
de fraudes [2], [3], [4], [5], [6]. Debido a que las transacciones genuinas superan con creces los fraudes,
se presenta un alto desequilibrio de clases, siendo un desafio aprender de este tipo de conjuntos [7],
pues el objetivo es identificar instancias de fraude con la mayor certeza posible [8] y que el modelo de
aprendizaje automdtico logre generalizar dicha clase. Al respecto, han surgido dos enfoques para mitigar
este problema, uno a nivel de algoritmo, donde se penaliza una de las clases al momento de entrenar
el modelo [9], [10] y otro a nivel de datos, donde se plantea un equilibrio de clases. En [11] se propone
la técnica de sobremuestreo SMOTE, que consiste en el sobremuestreo de la clase minoritaria creando
instancias sintéticas. En [12] hacen un sobremuestreo en el limite entre la clase minoritaria y la clase
mayoritaria del conjunto de datos. Otro tipo de muestreo sintético adaptativo (ADASYN) es presentado
en [8], utilizan una distribucién ponderada para diferentes instancias de las clases minoritarias segin su
nivel de dificultad en el aprendizaje, [13] presentan una técnica de sobremuestreo basada en la distancia
de Mahalanobis (MDO) la cual genera muestras sintéticas que preservan la estructura de la varianza y
reducen el riesgo de superposicién. Por otra parte, [14] estudiaron varios métodos diferentes para reducir
instancias de las clases mayoritarias, [15] proponen un submuestreo llamado NearMiss que elimina los
ejemplos de las clases mayoritarias tomando en cuenta los k-vecinos.

La literatura ha mostrado que muchos autores utilizan técnicas de balanceo de clases antes de separar
el conjunto de datos en entrenamiento y test. Sin embargo, esta préctica puede llevar a un sobreajuste
de los modelos debido a la intervencién del conjunto de prueba en la fase de preprocesamiento. Por
otro lado, separar el conjunto de datos en entrenamiento y test antes de aplicar cualquier técnica de
balanceo de clases solo al conjunto de entrenamiento, evita la intervencién del conjunto de test y, por lo
tanto, evita la generacién de correlaciéon entre ambos conjuntos. En esta tesis, se analiza esta préctica
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mediante una comparaciéon entre ambos enfoques utilizando técnicas de muestreo como el submuestreo
aleatorio, NearMiss y SMOTE, y se observa la correlacién generada en cada caso. Ademds, se propone un
método de submuestreo que considera las distancias de Mahalanobis, el cual arroja resultados superiores
en comparacién con las técnicas mencionadas anteriormente, alcanzando un 88 % de recall y un 92 % de
precision.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Desarrollar una nueva técnica de muestreo para el manejo de clases desbalanceadas para la identifi-
cacién de operaciones bancarias fraudulentas usando machine learning.

1.1.2. Objetivos especificos

e Identificar las caracteristicas mds relevantes del conjunto de datos en el contexto de transacciones
fraudulentas.

e Desarrollar una nueva técnica de submuestreo que considera los valores extremos en el contexto de
la deteccién de transacciones fraudulentas.

e Comparar y contrastar diferentes técnicas de submuestreo y sobremuestreo utilizando métricas de
desempenio como la precision, el recall y la sensibilidad.

1.2. Pregunta e hipétesis de investigacién

Los fraudes causados por las tarjetas de crédito han costado a los consumidores y bancos miles de
millones de ddlares en todo el mundo. Incluso después de numerosos mecanismos para detener el fraude,
los estafadores intentan continuamente encontrar nuevas formas y trucos para incurrir en este delito. Por
lo tanto, para identificar estos fraudes se necesita un potente sistema que los detecte antes de que estos
se produzcan. Mds ain, se debe hacer que los modelos aprendan de los fraudes cometidos en el pasado
y sean capaces de adaptarse a futuros nuevos métodos de fraude. Es por esto que se plantea la siguiente
pregunta de investigacion:

e ;Es posible mejorar el desempeno en clasificacién de transacciones fraudulentas?

e La hipétesis de investigacién propuesta es:

Es posible implementar técnicas de submuestreo o sobremuestreo de clases para mejorar el desem-
peno en la clasificacién de transacciones fraudulentas con tarjetas de crédito.
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TECNICAS DE MACHINE
LEARNING

2.1. Modelos lineales para regresién

El propdsito de la regresién es predecir el valor de una o més variables objetivo ¢ dado un vector
D-dimensional x de las variables de entrada. El polinomio es un ejemplo especifico de una amplia clase
de funciones llamadas modelos de regresién lineal, que comparten la propiedad de ser funciones lineales
de pardametros ajustables. Sin embargo, se puede obtener una clase de funciones mucho mas til tomando
combinaciones lineales de un conjunto fijo de funciones no lineales de las variables de entrada, conocidas
como funciones base.

Sea {x,} un conjunto de datos de entrenamiento que comprende N observaciones, junto con los
correspondientes valores objetivo {t, }. El propésito es estimar el valor de ¢ para un nuevo valor de entrada
x. En el enfoque mds simple, esto se puede hacer construyendo directamente una funcién apropiada y(x)
que toma en cuenta las variables de entrada x para predecir las variables objetivos t. De manera més
general, desde una perspectiva probabilistica, el objetivo es modelar la distribucién predictiva p(t|x), ya
que esta expresa la incertidumbre sobre el valor de ¢t. A partir de esta distribucién condicional se puede
hacer predicciones de ¢ de tal manera que minimice el valor esperado de una funcién de pérdida elegida
adecuadamente.

Definicién 1 El aprendizaje se dice supervisado cuando el objetivo es aprender una funcidn a partir de
ejemplos de sus entradas y salidas.

El entrenamiento de modelos lineales para regresién y redes neuronales son ejemplos de aprendizaje
supervisado.

Definicién 2 El aprendizaje se dice no supervisado cuando el objetivo es aprender a partir de patrones
de entrada para los que no se especifican los valores de salida.
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2.1.1. Funciones base en modelos lineales

Si el resultado deseado para un problema de machine learning consta de una o més variables continuas,
se llama regresién. Un ejemplo de un problema de regresién serfa la prediccién del rendimiento en un
proceso de fabricacién de productos quimicos en el que las entradas consisten en las concentraciones de
reactivos, la temperatura y la presién. Por otra parte, en algunos problemas de reconocimiento de patrones,
los datos de entrenamiento consisten en un conjunto de vectores de entrada x sin ningtin valor objetivo
correspondiente, por ejemplo, descubrir grupos similares dentro de los datos, llamado “clustering”, o
determinar la distribucién de datos dentro del espacio de entrada. Dado esto surgen los conceptos de
aprendizaje supervisado 'y aprendizaje mo supervisado.

El modelo més simple para la regresién esta compuesto de una combinacién lineal de las variables de
entrada x, tal que

y(x,w) =wo + w121 + ..... + Wpxp, (2.1)

T . .2 . ¢
donde x = (z1,.....,zp)" . La propiedad clave de este modelo es que es una funcién lineal de los pardmetros
wo, ..., Wp. Sin embargo, también es una funcién lineal de las variables de entrada x;. Este modelo, se puede
extender considerando una combinacién de funciones no lineales respecto a la variable de entrada, de la

forma
M-1

Y (X,W) = wo + Z wj¢j (X) ’ (22)

j=1

donde M es el nimero total de pardmetros, los ¢, (x) son conocidos como funciones bases y el pardmetro
wq recibe el nombre de sesgo, el cual permite desplazar los datos. A menudo, es conveniente definir una
funcién dummy ¢, () = 1, tal que

M-1

yxw) =Y wig; (x) =w'e ().

=0

Usar funciones base no lineales, implica que y(x, w) sea una funcién no lineal del vector de entrada x. Sin
embargo, las funciones de la forma (2.2) se denominan modelos lineales porque son lineales en w. Es esta
linealidad en los pardmetros la que simplifica enormemente el andlisis de esta clase de modelos.

Ejemplo 3 Una eleccion clisica es la funcion sigmoidal logistica

1

14+ex (2:3)

o (x)

El término “sigmoide” significa en forma de S, como se puede observar en la Figura 3.

1Una funcién dummy es una funcién matemdtica que toma uno o varios valores discretos y devuelve un valor binario (es
decir, un valor que toma solo dos valores, 1 o 0). Esta funcién se utiliza a menudo en anglisis estadisticos y de aprendizaje
automadtico para representar variables categéricas (es decir, variables que toman un nimero limitado de valores discretos)
de manera numérica.
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Figura 8. Funcion base sigmoidal.

Esta funcion transforma el intervalo (—oo,+00) en el intervalo (0,1). Por otra parte, cuando |x| es
pequeno, la ecuacion (2.3) se puede aprozimar por una funcidn lineal.

Ejemplo 4 Una funcion base similar es la tangente hiperbdlica

tanhx = i, (2.4)
eX+e X

que difiere de la funcion sigmoidal logistica o (X) solo por transformaciones lineales, de modo que
20 (2x) — 1 = tanh x.

Por lo tanto, una combinacion lineal de una funcion sigmoidal logistica es equivalente a una combinacion
lineal de funciones tanhx.

Ejemplo 5 Otra funcidn base es introducida por McCulloch y Pitts (1943) para modelar el comportamien-
to de una neurona en un sistema nervioso llamada funcién escalonada de Heaviside

1 sia>0
_ 2 2.
9(a) {0 sia<0 (2.5)

donde a = wT'x + wq. Las entradas x; representan el nivel de actividad de cada neurona, los pesos w;
representan la fuerza de las conexiones sindpticas entre las neuronas, wg un umbral a partir del cual
la meurona dispara un nuevo potencial de accion. Este modelo inspirado en la biologia se usé para el
reconocimiento estadistico de patrones. Rosenblatt (1962) estudid redes de unidades con funcion base
escalonada que llamd perceptrones.

Ejemplo 6 Usando la ecuacion (2.5), se puede representar funciones booleanas bdsicas. Esta fue una de
las motivaciones de McCulloch y Pitts para el diseno de unidades individuales.

AND (z1,22) = g (1 + 2 — 1,5) (2.6)
OR (z1,72) = g (71 + 22 —0,5).

Esto quiere decir que usando estas unidades se puede construir una red neuronal que calcule cualquier
funcion booleana de las entradas.
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Ejemplo 7 Rectificadora (ReLU - Rectified Linear Unit): Esta funcién de activacion la introdujo por
primera vez en el afio 2000 Hahnloser, con motivaciones bioldgicas y matemdticas. Se viene usando en
redes neuronales convolucionales por su eficiencia en el entrenamiento, siendo mds utilizada que la ya
ampliamente extendida funcion logistica sigmoidal. La funcion rectificadora es, por tanto, una de las
funciones de activacion mds populares para deep learning.

Figura 7. Funcién rectificadora dada por la funcion g del ejemplo 5.

2.1.2. Masaxima verosimilitud y minimos cuadrados

En esta seccion se discute el enfoque de minimos cuadrados y su relacién con la maxima verosimilitud.
Sea ¢ una variable objetivo dada por una funcién determinista y(x, w) con ruido aditivo Gaussiano de
modo que

t=y (X’W) +e, (27)

donde ¢ es una variable aleatoria Gaussiana con media cero y precisiéon (varianza inversa) . De esta
manera, se tiene que

p(tlx,w,B) =N (tly (x,w) ,571) ) (2.8)

Al asumir una funcién de pérdida cuadrética, la prediccién éptima para un nuevo valor de x serd dada
por la media condicional de la variable objetivo ¢. En el caso de una distribucién normal de la forma (2.8),
la media condicional es simplemente

E (t|x) = /tp (tx)dt =y (x,w). (2.9)

Sea X = {x1,...,xx} un conjunto de datos de entrada con sus correspondientes valores objetivo
t ={t1,...,tn}. Si estos puntos de datos se extraen independientemente de la distribucién (2.8), se obtiene
la expresién para la funcién de verosimilitud, la cual se encuentra en funcién de los pardmetros ajustables
w y (3 en la forma

N
pEIX,w,8) = [[V (talw" ¢ (x0),87") . (2.10)

n=1
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Al aplicar logaritmo en la funcién de verosimilitud se obtiene

Inp (tlw,3) = Zln/\/t|w ¢ (xn),57") (2.11)

n=1

N N B 2
_ B b _wT
=5 Ing 5 In 27 5 321 {t, —wo(x,)} .

Definicién 8 Se define la funcidn suma de error cuadrado como

1 N 2
=32 {t WO xa)} (2.12)
n=1

la cual se extrae de (2.11).

Observacién 9 En lugar de maximizar el logaritmo de la verosimilitud, se puede minimizar de manera
equivalente el logaritmo negativo de la mdxrima verosimilitud. En consecuencia, mazximizar la verosimilitud
es equivalente (respecto a la determinacion de w) a minimizar la funcidn suma de error cuadrado definida
por la ecuacion (2.12).

Una vez escrita la funcién de verosimilitud, se puede usar la maxima verosimilitud para estimar los
valores de w y . Considerando la maximizacién con respecto a w, el gradiente de (2.11) toma la forma

Vinp (t|w, s Z{t —wlé(x,) }qb Xn) s (2.13)

igualando a cero y despejando w se obtiene

N -1 N
WMy = (Z & (xn) ¢T (Xn)> Z tn¢T (Xn) (2.14)

n=1 n=1
-1
= (@7®)  @'t,
las cuales son conocidas como, ecuaciones normales para el problema de minimos cuadrados.

Definicién 10 Se define la matriz de diseno ®, de orden N x M, como

Po (x1) o1 (x1) -0 daroq (x1)
. o (:X2) o3 (:X2> ¢M—T (x2) 7 (2.15)
B0 (xn) by (xn) - Bary (x)

cuyos elementos son dados por ®,; = ¢; (xn) -
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Si se hace explicito el pardmetro de sesgo, entonces la funcién de error (2.12) se convierte en

1 M—1
=52 At —wo— D w6, (xa)}?, (2.16)
n=1 j=1

luego derivando con respecto a wg e igualando a cero, se obtiene

1 N M-1 N M-1 N
wo (S Y YT ) | =1 X Wi, 217)
n=1 7j=1 n=1 j=1

donde N v
{Z%Ztn y &]:%Z¢j (Xn) (2'18)

Por lo tanto, el sesgo wy compensa la diferencia entre los promedios (sobre el conjunto de entrenamiento)
de los valores objetivo t,, y la suma ponderada de los promedios de los valores de la funcién base en (2.17).

La maximizacién de la funcién de log-verosimilitud (2.11) con respecto al pardmetro de precisién S es
dada por

- Z {tn — Wiy (x,) ). (2.19)

IBMV

2.1.3. Aprendizaje Secuencial

Las técnicas por lotes, como la solucién de maxima verosimilitud (2.14), implica procesar todo el
conjunto de entrenamiento de una sola vez, que computacionalmente puede ser costoso para grandes
cantidades de datos. Si se tiene un conjunto de datos suficientemente grande, puede ser recomendable
usar algoritmos secuenciales, también conocidos como algoritmos en linea, donde los puntos de datos se
consideran uno a la vez, y los pardmetros del modelo se van actualizando constantemente. El aprendizaje
secuencial también es apropiado para aplicaciones en tiempo real, en que las observaciones de datos llegan
en una secuencia continua, y las predicciones deben hacerse antes de que se vean todos los puntos de datos.
Se puede obtener un algoritmo de aprendizaje secuencial aplicando la técnica de descenso de gradiente
estocdstico, también conocida como descenso de gradiente secuencial, de la siguiente manera.

Si la funcién de error comprende una suma sobre los puntos de datos

E=) E,, (2.20)

entonces después de la presentacion del patrén n, el algoritmo de descenso de gradiente estocdstico actu-
aliza el vector de pardmetros w usando

wl D) = w” — pVE,, (2.21)

donde 7 denota el nimero de iteraciones y 7 es la tasa de aprendizaje (cuanto afecta el gradiente a la

actualizacién de los pardmetros en cada iteracién). El valor de w comienza con el vector w(%). Para el
caso de la funcién suma de error cuadrado de la ecuacién (2.12) se tiene
wt) = w® g (4, = w70, ) 6, (2.22)

10
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con ¢,, = ¢,, (x5,) . Esto se conoce como minimos cuadrados medios o el algoritmo LMS. El valor de n debe
elegirse con cuidado para garantizar que el algoritmo converja, ya que un valor muy pequeno puede hacer
que el proceso de optimizacién sea muy lento, pues los pasos de actualizacién de los pardmetros serdn
muy pequenos. Por otro lado, un valor de tasa de aprendizaje muy grande puede hacer que el proceso sea
inestable y puede hacer que el modelo no converja correctamente.

2.1.4. Minimos cuadrados regularizados

En un conjunto de datos de entrada, muchas veces se introducen muestras atipicas o muestras que
pueden no ser del todo representativas. Cuando se “sobreentrena” el modelo, el algoritmo estard con-
siderando como vélidos solo los datos idénticos a los del conjunto de entrenamiento, incluidos sus defectos,
siendo incapaz de distinguir entradas buenas como fiables si se salen un poco de los rangos ya prestable-
cidos. Por otra parte, puede ocurrir que el modelo de Machine Learning sea demasiado simple y, en
consecuencia, ocurre un ajuste insuficiente repercutiendo en la precisién. Esto suele suceder cuando se
tiene pocos datos para construir un modelo preciso, o bien, cuando se intenta construir un modelo lineal
con datos no lineales (ver Figura 2.1.4).

Definicién 11 Se dice sobreajuste o “overfitting” cuando un modelo memoriza los datos, pero no los
generaliza, es decir, sdlo se ajustard a aprender los casos particulares que se le ensenia al modelo siendo
incapaz de reconocer nuevos datos de entrada.

Definicién 12 Se dice bajo ajuste o “underfitting” cuando un modelo de aprendizaje automdtico no puede
ajustarse adecuadamente a los datos de entrenamiento.

El bajo ajuste se debe a que el modelo es demasiado simple o no tiene suficiente capacidad para cap-
turar la complejidad de los datos. Como resultado, el modelo tiene un rendimiento bajo tanto en los datos
de entrenamiento como en los datos de prueba.

Bajo ajuste Optimo Sobreajuste

Figura 2.1.4. Tlustracién de modelos con ajuste bajo, 6ptimo y sobreajustado.

La idea de agregar un término de regularizacién a una funcién de error es controlar el sobreajuste del
modelo, de modo que la funcién de error total a minimizar tome la forma

Ep(w) + AEw (w), (2.23)

11
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donde X es el coeficiente de regularizacion que controla la importancia relativa del error Ep(w) dependiente
de los datos y el término de regularizacion Eyw (w). Esta penalizaciéon mantiene los pesos pequefios,
evitando que la red utilice pesos que no necesite realmente y asi, reducir el sobre aprendizaje (sobreajuste)
evitando que la red se ajuste demasiado al conjunto de entrenamiento. Una de las formas méds simples de
un regularizador viene dada por la suma de cuadrados de los elementos del vector peso

Ey (w) = %WTW. (2.24)

Si se considera la funcién suma de error cuadrado dado por

N
1 2
=3 E n— W (%)), (2.25)
n=1
entonces la funcién de error total es
E(w) }E —wl¢(x,)) —|—)\ww =Ep(w )+5WTW (2.26)
2 —~ '!L n 2 2 . .

Si se calcula el vector gradiente de 2.26, se obtiene
VE (w) = VEp(w) + Aw. (2.27)

En consecuencia, utilizando descenso del gradiente, la regla para actualizar los sesgos no cambia, pero
para los pesos pasa a ser

w) = w( — yVE (2.28)
™ —npVEp — niw(™)
=1 -ng\)w' —yVEp.

Esto no es muy diferente a la regla usual usada en descenso de gradiente vista anteriormente, excepto
que se escala los pesos w por el factor (1 —n\) antes de actualizar, haciéndolos mds pequetios. Es por
esta razon, que Ey (w) se conoce como caida de peso o weight decay, ya que este en los algoritmos de
aprendizaje secuencial alienta a los valores de peso a decrecer.

La ventaja de este regularizador es que la funcién de error sigue siendo cuadratica, por lo que su
minimizador exacto se puede encontrar en forma cerrada. Especificamente, al calcular el gradiente de
(2.26) con respecto a w, igualando a cero y despejando w, se obtiene

— (AT +073) " 7, (2.29)

la cual es una extensién de (2.14). Un regularizador mds general toma la forma

DO =
M=

(b — W76 (%)) + 2 fj [wj . (2:30)
2= !

n=1

12
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Cuando g = 2, se tiene el regularizador (2.26). La Figura ?? muestra los contornos de la funcién de
regularizacién para diferentes valores de q.

g =0.5 qg=1 qg=2 qg=4

Figura ??. Contornos del término de regularizacién para varios valores del
pardmetro ¢ [16].

2.2. Modelos lineales para clasificacién

El objetivo en problemas de clasificacién es tomar un vector de entrada x y asignarlo a una de las K
clases discretas Cg, donde k = 1, ..., K. En el escenario méds comun, las clases se consideran disjuntas, de
modo que cada entrada se asigna a una sola clase. El espacio de entrada se divide en regiones de decision
cuyas fronteras se denominan limites de decision o superficies de decision. En esta seccion, se consideran
modelos lineales de clasificacién, donde las superficies de decisién son funciones lineales del vector de
entrada x y, por lo tanto, estdn definidas por hiperplanos (D — 1)- dimensionales dentro del espacio de
entrada D-dimensional. Para problemas de regresién, la variable objetivo ¢ era simplemente un vector
de numeros reales mientras que, en el caso de clasificacién, existen diversas formas de utilizar valores
objetivo para representar etiquetas de clase. Para los modelos probabilisticos lo més conveniente, en el
caso de problemas de dos clases, es la representacién binaria en la que hay una tnica variable objetivo
t € {0,1}, tal que ¢ = 1 representa la clase C; y t = 0 representa la clase C2. El valor de ¢ se puede
interpretar como la probabilidad de que la clase sea C; o Caotomando valores 0 o 1.

En el modelo de regresién lineal visto en la seccién anterior, la prediccién de y(x,w) estaba dada
por una funcién lineal de los pardametros w. En el caso mds simple, el modelo también es lineal en las
variables de entrada y, por lo tanto, toma la forma y(x) = w’x + wg, de modo que y es un ntimero
real. Sin embargo, para problemas de clasificacién, se desea predecir etiquetas de clase discretas o, en
general, probabilidades a posteriori que se encuentran en el rango (0,1). Para lograr esto, se considera
una generalizacién donde se transforma la funcién lineal de w usando una funcién no lineal f(-) de modo
que

y(x) = f (w'x + wo). (2.31)

En la literatura de aprendizaje automético o “machine learning” en inglés, f(-) se conoce como funcion
de activacion. Las superficies de decisién corresponden a y(x) =constante, lo que implica que w’ x +wq =
constante 'y, por lo tanto, las superficies de decisién son funciones lineales de x, incluso si la funcién f(-)
no es lineal. Sin embargo, en contraste con los modelos utilizados para la regresién, ya no son lineales en
los pardmetros debido a la presencia de la funcién no lineal f(-). Esto conducird a propiedades analiticas

13
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y computacionales més complejas que para los modelos de regresién lineal. Sin embargo, estos modelos
siguen siendo relativamente simples en comparacién con modelos no lineales més generales.

2.2.1. Funcidn discriminante

Definicién 13 Un discriminante es una funcidn que toma un vector de entrada x y lo asigna a una de
las K clases Cy,.

En esta Seccién se prestard atencién particularmente a los discriminantes lineales, es decir, aquellas
funciones donde las superficies de decisién son hiperplanos. Primero, se analiza el caso de dos clases y
luego se extiende a K > 2 clases.

Dos clases

Definicién 14 Se dice que los puntos de datos son linealmente separables si dos clases C; y Cj, pueden
ser separadas por un hiperplano.

Ejemplo 15 Las funciones OR y AND son linealmente separables. En cambio la funcion XOR no es
linealmente separable, como muestra la Figura 15 .

OR AND XOR
Figura 15. Funciones OR, AND y XOR [}4].

La representacién mas simple de una funcién discriminante es obtenida tomando una funcién lineal de
un vector de entrada, tal que
y(x) = wix + wo, (2.32)

donde w es llamado vector de peso y wq sesgo (no confundir con el sesgo estadistico). Un vector de entrada
x se asigna a la clase C; si y(x) > 0y ala clase Cs si y(x) < 0. Por lo tanto, la correspondiente frontera de
decision se define por la relacion y(x) = 0, que corresponde a un hiperplano (D-1)-dimensional dentro del
espacio de entrada D-dimensional. Sean x4 y xp dos puntos ubicados en la superficie de decisién. Dado
que y(x4) = y(xp) = 0, se tiene que

w’l (x4 —xp) =0, (2.33)

14



CAPITULO 2. TECNICAS DE MACHINE LEARNING Saavedra-Garrido J.

por lo tanto, el vector w es ortogonal a todos los vectores que se encuentran dentro de la superficie de
decisién, en consecuencia, w determina la orientacién de la superficie de decisién. De manera similar, si
x es un punto en la superficie de decisién, entonces y(x) = 0, luego la distancia desde el origen hasta la
superficie de decisién viene dada por

T
y (%) _ W X+wo _ 0. (2.30)
[[wll Iw
donde .
wix _ wo (2.35)
[w [[wll

Con base en lo anterior, se observa que el pardmetro de sesgo wg determina la localizacion de la superficie
de decisién como muestra la Figura 2.2.1 para D = 2. Ademds, se observa que el valor de y(x) da una
medida de la distancia perpendicular r desde el punto x a la superficie de decisién. Para ver esto, considerar
un punto arbitrario x y sea x su proyeccién ortogonal sobre la superficie de decisién, de modo que

w
X=x] +r—-. (2.36)
[wl
Al multiplicar ambos lados por w’, sumar wq y notando que y (x,) = wl'x, + wq = 0, se obtiene
y(x) = wlx 4+ wo :WTXL—FTwTﬁ +wo =71|wl, (2.37)
w

de esta manera, la distancia perpendicular es dada por

=t (2:38)

X1

Figura 2.2.1. Tlustracién geométrica de una funcién discriminante lineal en dos
dimensiones. La superficie de decisién se muestra en rojo cuyo desplaza-

miento desde el origen estd controlado por el pardmetro wq [16].
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Al igual que en los modelos de regresion lineal, a veces es conveniente usar una notacién mas compacta
en la que se introduce un valor de entrada dummy z9 = 1 y luego se define w = (wo, w) y Z = (29, ), de

modo que
y(x) =w'Z. (2.39)

En este caso, las superficies de decision son hiperplanos D—dimensionales que pasan por el origen del
espacio de entrada (D + 1)-dimensional.

2.2.2. Regresién logistica

Considerando el problema de la clasificacién de dos clases C; y C2 se cumple que la probabilidad a
posteriori de la clase C; puede escribirse como una funcién sigmoidal logistica actuando sobre una funcién
lineal del vector de caracteristicas ¢, tal que

p(Cile) =y(¢) =0 (w'9), (2.40)
con p (C2|¢) =1 —p(C1]¢) . En efecto, basta notar que la probabilidad a posteriori de la clase C; se puede
escribir como <01 p(C) .

pX|L1)pt1

Cilx) = = = : 2.41

PR = e p @) +p (G p (@) Trep(-a) 7 240
donde se ha definido (<) p ()
pX|L1)p (L1

=ln—F———-=. 2.42

P (xIC)p (C2) (242)

En la terminologia de estadistica, este modelo se conoce como regresidon logistica, aunque debe enfatizarse
que este es un modelo de clasificacion en lugar de regresion.

Observacién 16 Para el caso de K > 2 clases, las probabilidades a posteriori se pueden escribir como

_ p(x[Ck)p(Ck)

exp (ag)

22 exp (a;)’

donde los ay estdan definidos por
ar = In (p (x[Ck) p (Ck)) - (2.44)

Esta funcion es conocida como la exponencial normalizada o funcién softmax y se puede considerar como
una generalizacion multiclase de la funcion sigmoidal logistica. Notar que si ay > a; para todo j # k,
entonces p(Cr|x) ~ 1 y p(C;|x) ~ 0.

Ahora, se utiliza la méxima verosimilitud para determinar los pardametros del modelo de la regresién
logistica. Para hacer esto, se hace uso de la derivada de la funcién sigmoidal logistica, que puede expresarse

de manera conveniente como d
CTZ =o(a)(1-o(a)). (2.45)
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Para un conjunto de datos {¢,,,t,}, donde ¢, € {0,1} v ¢, = &,, (z,), la funcién de verosimilitud se
puede escribir como

N 1—t
p(tlw) = 1;[1 yir {1 —yn} (2.46)

cony, = p(Ci|¢,) vyt = (t1,....,tn)7T, pues la regresién logistica supone que los datos obedecen a la distribu-
cién de Bernoulli. La funcién de error se puede definir tomando el logaritmo negativo de la verosimilitud,
que da la funcién de error conocida como entropia cruzada

N
E(w)=—-lnp(tjw) = — Z {tnIny, + (1 —t,) In (1 —y,)}, (2.47)

con y, = o(wl¢,). Tomando el gradiente de la funcién de error con respecto a w y tomando en cuenta
la igualdad (2.45) se obtiene

N
VE (W)=Y (4o —tn) ¢- (2.48)

En particular, la contribucién al gradiente, desde los puntos de datos, viene dada por el “error” ¥y, — t,
entre el valor objetivo y la prediccién del modelo, multiplicado por el vector de funcién base ¢,,. Por otra
parte, al comparar con (2.13) se observa que toma exactamente la misma forma que el gradiente de la
funcién suma de error cuadrado para el modelo de regresién lineal.

Observacion 17 Vale la pena senalar que la estimacion por mdzima verosimilitud puede exhibir proble-
mas de sobreajuste severo para conjuntos de datos que son linealmente separables. FEsto surge, porque la
solucion de mdzxima verosimilitud ocurre cuando el hiperplano correspondiente a o = 0,5 o de forma equiv-
alente wT ¢ = 0, separa las dos clases y la magnitud de w tiende a infinito. En este caso, la pendiente de
la funcidn sigmoidal logistica tiende a infinito en el espacio de caracteristicas, de modo que a cada punto
de entrenamiento, de cada clase k, se le asigna una probabilidad a posteriori p(Cx|x) = 1. Sin embargo,
esta singularidad se puede evitar mediante la inclusion de un término de regularizacion a la funcion de
error.

2.2.3. Clasificacién por minimos cuadrados

En la seccién anterior, se observé que la minimizacién de la funcién suma de error cuadrado conduce a
una solucién simple de forma cerrada para los valores de los pardmetros. Dado esto, se aplicard el mismo
formalismo a problemas de clasificacién para ver si cumple la misma propiedad.

Definicién 18 Se llama esquema de codificacion 1 —de — K donde t es un vector de longitud K, de modo
que si la clase correspondiente es C;, entonces todos los elementos ti, de t son cero, excepto el elemento
t; que toma el valor 1.

Ejemplo 19 Si se tiene K = 5 clases (Cy,...,C5), entonces un patrén de la clase Cy recibe el vector
objetivo
t=1(0,1,0,0,0)".

El valor ty, se puede interpretar como la probabilidad de que la clase sea C.

17



CAPITULO 2. TECNICAS DE MACHINE LEARNING Saavedra-Garrido J.

Una justificacién para usar minimos cuadrados en este contexto es que se aproxima a la esperanza
condicional E[t|x] de los valores objetivo dado el vector de entrada. Para el esquema de codificacién binaria,
la esperanza condicional viene dada por el vector de probabilidad de la clase a posteriori. Sin embargo,
estas probabilidades generalmente se aproximan bastante mal, de hecho, las aproximaciones pueden tener
valores fuera del rango (0, 1), debido a la flexibilidad limitada de un modelo lineal.

Cada clase Cj, es descrita por su propio modelo lineal, tal que

Yk (x) = WZX + Wio, (2.49)
con k=1, ..., K. Por otra parte, al igual que antes se puede agrupar en su forma vectorial como
y(x) =WwTz, (2.50)

donde W es una matriz cuya k' columna comprende el vector (D + 1)-dimensional w = (wgo, wi)T y @
es el correspondiente vector de entrada (1,x7)7 con una entrada dummy zo = 1. Una nueva entrada x es
asignada a la clase donde la salida y, = W} Z es mayor.

La matriz de pardmetros W, se determina minimizando la funcién suma de error cuadrado al igual que
en los modelos de regresion lineal. Para ver esto, se toma un conjunto de datos de entrenamiento {x, t,}

donde n = 1,..., N y una matriz T cuya n" fila es dada por el vector t1, junto con una matriz X cuya
n'" fila es 1. Por consiguiente, la funcién suma de error cuadrado se puede escribir de la siguiente forma

— 1 —— T /o
E (W) = T { (XW - T) (XW - T)} . (2.51)
Ahora, derivando con respecto a We igualando a cero, se obtiene la solucién para la matriz de pardmetros
— JUNIPUN B
W= (XTX) XT. (2.52)
Como resultado, la funcién discriminante es dada por
— -1 T
y(x)=WTs =17 {(XTX) X} 3 (2.53)
Una propiedad interesante de las soluciones de minimos cuadrados con miiltiples variables objetivo es
que si cada vector objetivo en un conjunto de entrenamiento satisface alguna restriccion lineal

a’t, +b=0 (2.54)

para algunas constantes a y b, entonces la prediccién del modelo para cualquier valor de x cumplird la
misma restriccién

aly (x) +b=0. (2.55)

Por lo tanto, si se usa un esquema de codificaciéon 1 — de — K para K clases, entonces las predicciones
hechas por el modelo tendrén la propiedad de que los elementos de y(x) sumardn 1 para cualquier valor de
x. Sin embargo, esta restriccién por si sola no es suficiente para permitir que las salidas del modelo sean
interpretadas como probabilidades, pues no estdn restringidas a mantenerse dentro del intervalo (0, 1).
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El enfoque de minimos cuadrados proporciona una solucién de forma cerrada para los pardmetros de
la funcién discriminante. Sin embargo, incluso con la funcién discriminante (la cual se usa para tomar
decisiones directamente y prescindir de cualquier interpretacién probabilistica) sufre algunos problemas
graves. Las soluciones con minimos cuadrados carecen de robustez, de modo que a valores atipicos pueden
producir resultados enganosos, como se ilustra en la Figura 2.2.3.

x
o
%X
2 o
A /o
x x50 08 5
of ¥ ¥x )
X x o
% (o)
- g
</ o
[e)
-4
-6
-8 -8
-4 -2 0 2 4 6 8 -4 -2 0 2 4 6 8

Figura 2.2.3. La grafica izquierda muestra datos de dos clases, junto con la frontera
de decisiéon encontrada por minimos cuadrados (curva morada) y por el modelo de
regresion logistica (curva verde). El grafico de la derecha muestra los resultados ob-

tenidos cuando se agregan puntos de datos adicionales [16].

Al agregar puntos de datos a la derecha de la Figura 2.2.3 produce un cambio significativo en la ubi-
cacion del limite de decisién. Mds atin, los problemas con minimos cuadrados pueden ser més graves que
la simple falta de robustez (cambios en los valores de entrada) como se puede observar en la Figura 2.2.3.

-4

-6
-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6

Figura 19. Conjunto de datos sintéticos de tres clases, con puntos de datos de

entrenamiento indicados en rojo (X), verde (+) y azul (o) [16].

A la izquierda de la Figura 19b se utiliza el discriminante de minimos cuadrados. Se puede observar que la
region del espacio de entrada asignada a la clase verde es demasiado pequena y, por lo tanto, la mayorfa de
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los puntos de esta clase estdn mal clasificados. Sin embargo, a la derecha se utiliz6 un modelo de regresién
logistica, el cual muestra la clasificacién correcta de los datos de entrenamiento. Cabe recalcar, que bajo
el supuesto de una distribucién condicional Gaussina la estimacién por minimos cuadrados coincide con
la de méxima verosimilitud, mientras que los vectores objetivo claramente tienen una distribucién que
estd lejos del Gaussiana.

2.2.4. Algoritmo del perceptrén

El perceptron de Rosenblatt es la forma més simple de una red neuronal usada para la clasificacion
de un tipo especial de patrones, los linealmente separables, es decir, patrones que se encuentran a ambos
lados de un hiperplano. Basicamente, consiste en una neurona con pesos sindpticos ajustables, como se
muestra la Figura 77?7

] -

Figura 2.1.4. Representacién grafica de un perceptrén de una sola neurona.

El perceptrén es otro ejemplo de un modelo discriminante lineal que ocupa un lugar importante en la
historia de los algoritmos de reconocimiento de patrones. Este corresponde a un modelo de dos clases en
que el vector de entrada x se transforma primero usando una transformacién no lineal fija para dar un
vector de caracteristicas ¢(x) y luego se usa para construir un modelo lineal de la forma

y(x)=f(whe(x), (2.56)
donde la funcién de activacién no lineal f(-) viene dada por la siguiente funcion de paso

+1, a>0
f(a)_{—l, a<0

El vector ¢ (x) incluye un componente de sesgo ¢, (x) = 1. En problemas de clasificacién de dos clases,
se ha trabajado con un esquema de codificacién en el que t € {0,1}, que es apropiado en el contexto de
modelos probabilisticos. Sin embargo, para el perceptrén, es més conveniente usar la variable objetivo
t = +1 para la clase C; y t = —1 cuando es de clase Cs.

En los algoritmos de perceptrén generalmente se considera una funcién de error conocida como criterio
del perceptron. El objetivo es buscar un vector de peso w, tal que los patrones z,, en la clase C; cumplan

(2.57)
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wl¢(x,) > 0, mientras que los patrones z,, en la clase Cy sean w’ ¢(x,,) < 0. Al usar un esquema de
codificacion t € {—1,+1} lo ideal serfa que todos los patrones satisfagan w’ ¢(x,,)t, > 0. De este modo,
el criterio de perceptrén asocia error cero a cualquier patrén que se clasifique correctamente, mientras que
para un patrén mal clasificado x,, intenta minimizar la cantidad —w? ¢(x,,)t,,. Por lo tanto, el criterio del
perceptrén viene dado por

Ep (W) - Z WT¢nt7L7 (258)

neM

donde M denota el conjunto de todos los patrones mal clasificados. Al aplicar el algoritmo de descenso
de gradiente estocdstico a esta funcién de error se actualiza el vector de pardmetros w, tal que

Wt = w( —VE, (w) = W + 19, tn, (2.59)

donde 7 es el pardmetro de velocidad de aprendizaje y T es el nimero de iteraciones del algoritmo. El
pardmetro de velocidad de aprendizaje 1 se puede igualar a 1, sin pérdida de generalidad, ya que la funcién
del perceptrén y(x, w) no cambia si se multiplica w por una constante. A medida que el vector de peso
se actualiza mediante el entrenamiento, el conjunto de patrones mal clasificados ird cambiando.

El algoritmo de aprendizaje del perceptrén tiene la siguiente interpretacion. Para cada patrén de en-
trada z,, se evalda la funcién perceptrén (2.56). Si el patrén se clasifica correctamente, entonces el vector
de peso permanece sin cambios, mientras que si se clasifica de forma errénea, entonces para la clase Cy se
suma el vector ¢ (z,,) a la estimacién del vector de peso w, mientras que para la clase Cy se resta el vector
¢ (z,) de w como se ilustra la Figura 2.2.4.
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Figura 2.2.4. Tlustracién de la convergencia del algoritmo de aprendizaje del perceptrén,

mostrando puntos de datos de dos clases en un espacio de caracteristicas bidimensional

(1, ¢2) [16].

La grafica superior izquierda de la Figura 22 muestra el vector de pardmetro inicial w con una flecha negra
junto a la frontera de decisién correspondiente (linea negra). La flecha apunta hacia la regién de decisiéon
que se clasificé como perteneciente a la clase roja. El punto de datos encerrado en un circulo verde estd mal
clasificado y, por lo tanto, su vector de caracteristicas se agrega al vector de peso actual, lo que proporciona
una nueva frontera de decisiéon que se muestra en la gréfica superior derecha. La gréfica inferior izquierda
muestra el siguiente punto mal clasificado a ser considerado, indicado por el circulo verde, y su vector de
caracteristicas se agrega nuevamente al vector de peso dando la frontera de decisién que se muestra en la
grafica inferior derecha, en la cual todos los puntos de datos estédn clasificados correctamente.

Si se considera el efecto de una tnica actualizacion en el algoritmo de aprendizaje del perceptrén, se
observa que la contribucién al error de un patrén mal clasificado serd reducida, pues

_W(T+1)T¢ntn _ —W(T)T¢nt7l o (¢ntn)T Gtn < —W(T)T¢n,tn’ (2.60)

donde n = 1 y dado que H(b,Lth2 > 0 se cumple la desigualdad. Sin embargo, esto no implica que la
contribucién a la funcién de error de los otros patrones mal clasificados se habrd reducido. No obstante,
el cambio en el vector de peso puede haber causado que algunos patrones previamente clasificados cor-
rectamente se clasifiquen de forma errénea. Por lo tanto, no se garantiza que la regla de aprendizaje del
perceptrén reduzca la funcién de error total en cada etapa.
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Rosenblatt (1962) demostré que, si los patrones usados para entrenar el perceptrén son extraidos de
dos clases linealmente separables, entonces el algoritmo del perceptrén converge y toma como superficie
de decisién un hiperplano entre estas dos clases. La prueba de convergencia del algoritmo es conocida
como el teorema de convergencia del perceptron.

Teorema 20 (Convergencia del perceptron) Si el conjunto de datos de entrenamiento es linealmente
separable, entonces se garantiza que el algoritmo de aprendizaje del perceptréon encontrard una solucion
exacta en un numero finito de pasos.

Observacién 21 Incluso cuando el conjunto de datos es linealmente separable, puede haber muchas solu-
ciones, y la que se encuentre dependerd de la inicializacion de los pardmetros y del orden de presentacion
de los puntos de datos.

2.3. Redes neuronales

El término “red neuronal” tiene su origen en los intentos de encontrar representaciones matemadticas
del procesamiento de informacién en sistemas biolégicos [46], [47], [48]. De hecho, se ha utilizado de
manera muy amplia para cubrir multiples problemas. El estudio de las redes neuronales ha sido de gran
interés para diversos grupos de estudio, en un principio con la idea de poder explicar el funcionamiento del
cerebro y de los procesos neuronales asociados, pero posteriormente también con el objetivo de desarrollar
sistemas "inteligentes"que fueran capaces de desarrollar diversas actividades.

El enfoque de este capitulo est4 en las redes neuronales como modelos eficientes para el reconocimiento
de patrones estadisticos. Se considera la forma funcional del modelo de la red, incluida la parametrizacién
especifica de las funciones bases y luego se discute el problema de determinar los pardmetros de la red
dentro de un marco de méxima verosimilitud, que implica la solucién de un problema de optimizacién
no lineal. Esto requiere la evaluacion de derivadas de la funcién de log-verosimilitud con respecto a los
pardmetros de la red, donde se utiliza la técnica de retropropagacion (“backpropagation” en inglés) de
errores para obtenerlos de manera eficiente.

2.3.1. Funciones Feed-Forward

Los modelos lineales de regresién y clasificacién discutidos anteriormente se basan en combinaciones
lineales de funciones bases no lineales fijas ¢, (x) que toman la forma

y(x,w)=f ij¢j x) |, (2.61)

donde f(-) es una funcién de activacién no lineal en el caso de la clasificacién y la identidad en el caso
de la regresién. El objetivo es extender este modelo haciendo que las funciones base ¢; (x) dependan de
los pardmetros y luego permitir que estos pardmetros sean ajustados, junto con los coeficientes {w,},
durante el entrenamiento. Las redes neuronales utilizan funciones bases que siguen la misma forma que
(2.61), de modo que cada funcién base es en si misma una funcién no lineal de una combinacién lineal
de las entradas, donde los coeficientes en la combinacién lineal son pardmetros adaptativos. Esto conduce
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al modelo bésico de una red neuronal. Primero se construye M combinaciones lineales de las variables de
entrada xz1,...,zp de la forma

D
a; = > wiz; +wly, (2.62)

con j =1,...,M y el exponente (1) indica que los pardmetros correspondientes estdn en la primera “capa”
de la red.

Definicién 22 Se definen los pardametros w( ) Y w(()l) como pesos y sesqgos, respectivamente. Las cantidades

aj se conocen como activaciones.
Cada activacion se transforma utilizando una funcién de activacién no lineal, de modo que

Estas cantidades reciben el nombre de unidades ocultas. Las funciones no lineales h(-) generalmente
se eligen como funciones sigmoidales, por ejemplo, la funcién sigmoidal logistica o la funcién tangente
hiperbélica. Siguiendo (2.61), nuevamente se pueden hacer combinaciones lineales para dar activaciones
de la unidad de salida

2 2
ay = Zw,(q)zj ]io), (2.64)

con k =1,..., K donde K representa la cantidad total de salidas. Esta transformacién corresponde a la
sequnda capa de la red con sus respectivos pardmetros de sesgo w](co) Finalmente, las activaciones de la
unidad de salida se transforman utilizando una funcién de activacién apropiada para proporcionar un
conjunto de salidas de red yy.

La eleccién de la funcién de activacién estd determinada por la naturaleza de los datos y la distribucion
asumida de las variables objetivo. Por lo tanto, para los problemas de regresién, la funcién de activacién
es la identidad, es decir yx = aj. Del mismo modo, para multiples problemas de clasificacién binaria, la
activacion de cada unidad de salida se puede transformar utilizando una funcién sigmoidal logistica, tal
que

Yk = o (ax) - (2.65)

Para problemas multiclase, se puede utilizar una funcién de activacién softmax de la forma (2.43). Com-
binando lo anterior, se obtiene una salida sigmoidal

Y (X, W) =0 ng)h (Zw(l)xz—kw )> +w(2) . (2.66)

Definicién 23 Un modelo de red neuronal es una funcién no lineal de un conjunto de variables de entrada
{z;} a un conjunto de variables de salida {yi} controladas por vectores de pardmetros ajustables w. La
funcion no lineal (2.66) se representa en forma de diagrama de red en la siguiente figura.
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Unidades
ocultas

)
(2)

z
v Yx
Entradas Salidas
Yi

Figura 24. Diagrama de red neuronal de dos capas.

El proceso (2.66) puede interpretarse como una propagacion hacia adelante ( “forward propagation” en
sus siglas en inglés) de informacion a través de la red. Al igual que antes, los pardmetros de sesgo en (2.62)
se pueden absorber en el conjunto de pardmetros de peso definiendo una variable de entrada adicional
zg = 1, de modo que (2.62) tome la forma

D
a; = wie; (2.67)
1=0

M D
e (x,w) =0 ng)h (Z wj(i)xZ) . (2.68)
=0 i=0

Como se observa en la Figura 24, el modelo de red neuronal comprende dos etapas de procesamiento,
cada una de las cuales se asemeja al modelo de perceptrén y es por esta razén que la red neuronal también
se conoce como perceptrén multicapa. Sin embargo, una diferencia clave en comparacién con el perceptrén
es que la red neuronal usa funciones sigmoides no lineales continuas en las unidades ocultas, mientras que
el perceptrén usa una funcién de paso no lineal escalonada.

Si el nimero de unidades ocultas es menor que el nimero de unidades de entrada o salida, entonces
las transformaciones que puede generar la red no son las transformaciones lineales més generales posibles
de entradas a salidas, pues la informacién se pierde en la reduccién de dimensionalidad en las unidades
ocultas. Para evitar esto, es conveniente recurrir a conexiones de capa de salto o “skip-layer” en ingles, las
cuales estdn asociadas a un pardmetro adaptativo. Por ejemplo, en una red de dos capas estas conexiones
irfan directamente de entradas a salidas, como se ilustra en la Figura 26.

Definicién 24 A este tipo de arquitectura se les conoce como red neuronal feed-forward, de modo que las
coneziones entre las unidades no forman un ciclo cerrado, garantizando que las salidas sean funciones
deterministas de las entradas.
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Ejemplo 25 Cada unidad (oculta o de salida) en una red feed-forward puede ser representada por

2zx=nh Zwkaj , (2.69)
J

donde la suma se ejecuta sobre todas las unidades que envian conexiones a la unidad k (incluyendo el
parametro de sesgo en la suma). Esto se ilustra en la Figura 2.3.1 para el caso de una red de dos capas
con k =2.

— “2 —
Ty
Y2
Entradas 2 Salidas
; Y1
23

Figura 2.3.1. Red neuronal con topologfa feed-forward.

Teorema 26 (Teorema de aproximacién universal, [49]) Cualquier funcion continua sobre un con-
Junto compacto puede ser uniformemente aproximada (con precision arbitraria) por una red de dos capas
con salidas lineales, siempre que la red tenga un nimero suficientemente grande de unidades ocultas.

Ejemplo 27 La capacidad de una red de dos capas para modelar las funciones

a) f(z) =a? b) f(z) =sin(z), ) f(z)=lz| y d) f(z)=H (),

donde H (z) es la funcion de paso Heaviside, se ilustra en la siguiente figura.

(d)

Figura 2.63. Ilustracion de la capacidad de un perceptrén multicapa para aproximar funciones [16].
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En la Figura 2.63 se consideran N = 50 puntos de datos, representados por los puntos azules. Estos se
utilizan para entrenar una red de dos capas que tiene 3 unidades ocultas con funciones de activacidn tanh
y unidades de salida lineal. Las funciones de red resultantes se muestran mediante las curvas rojas, y las
salidas de las tres unidades ocultas se muestran mediante las tres curvas discontinuas las cuales trabajan
en colaboracidn para aprozimar la funcion deseada.

2.3.2. Entrenamiento de la red

Hasta ahora, se ha visto las redes neuronales como una clase general de funciones no lineales paramétri-
cas desde un vector x de variables de entrada a un vector y de variables de salida. Un enfoque simple para
el problema de determinar los pardmetros de la red es minimizar la funcién suma de error de cuadrado

E(w) = %Z |y (2n, w) =t (2.70)

donde el conjunto de entrenamiento comprende los vectores de entrada {z,}, con n = 1,..., N, junto con
sus correspondientes vectores objetivo {¢,}.

Sin embargo, se puede proporcionar una vision més general del entrenamiento de la red dando una
interpretacién probabilistica a las salidas, las cuales tienes diversas ventajas en la prictica. Se comienza
discutiendo los problemas de regresién, considerando una tnica variable objetivo t que puede tomar
cualquier valor real y suponiendo que sigue una distribucién Gaussiana con una media dependiente de x,
dada por la salida de la red neuronal, de modo que

p(tx, w) =N (tly (x,w),87"), (2.71)

donde § es la precisién (varianza inversa) del ruido Gaussiano. Para la distribucién dada por (2.71), es
suficiente tomar la funcién de activacién de la unidad de salida como la identidad, pues dicha red puede
aproximar cualquier funcién continia de x a y. Dado un conjunto de datos de IN observaciones inde-
pendientes e idénticamente distribuidas X = {z1, ...,z }, junto con los valores objetivo correspondientes
t = {t1,...,tn}, se puede construir la funcién de verosimilitud

N
p(t|X,W,ﬂ) = H p(tn‘xnawaﬁ) .

n=1

Tomando el logaritmo negativo, se obtiene la funcién de error

N
gZ{y(xn,w) —tn}2 — glnﬁ—i—%ln@ﬂ'), (2.72)
n=1

que se puede usar para conocer los pardmetros w y 3.

Observacion 28 En la literatura de redes neuronales, es habitual considerar la minimizacion de la fun-
cion de error en lugar de la mazimizacion de la log-verosimilitud, ya que maximizar la funcion de verosimil-
itud es equivalente a minimizar la funcion suma de error cuadrado.
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Por lo tanto, por Observacién 28, para determinar w se minimiza

1 N
E (W) = 5 Z {y (.%‘n, w) - tn}2 . (273)
n=1

El valor de w encontrado al minimizar E(w) se denota wysr, , donde M L significa maximum likelihood,
que corresponde a la méxima verosimilitud. En la practica, la no linealidad de la funcién de red y(x,,,w)
hace que el error E(w) no sea convero, esto implica que no hay garantia de encontrar los maximos locales
de la verosimilitud (de forma equivalente los minimos locales de la funcién de error). Por otra parte, 3 se
puede encontrar minimizando la log-verosimilitud negativa para dar

1 & > N
—Viogp (t|x,w, ) = §Z{y(xn,w)—tn} ~ 35
n=1

igualando a cero y despejando 3 se obtiene

1

N
5= %Z (Y (@n, Warz) — tn) 2. (2.74)
n=1

Si se tienen muiltiples variables objetivo, y se asume que son independientes de x y w, entonces la dis-
tribucién condicional de los valores objetivo estd dada por

p(tx,w) =N (t|y (x,w) ,5_1]) ) (2.75)

Siguiendo el mismo argumento que para una tnica variable objetivo, se tiene que la precisién del ruido
viene dada por

1

N
1 2
B NE Z |y (zn, W) — tall”, (2.76)
n=1

donde K es el nimero de variables objetivo.
En el caso de regresion, la red tiene una funcién de activacién de salida que es la identidad, de modo
que yr = ag. La correspondiente funcién suma de error cuadrado tiene la propiedad que
OF
— =y — tk, 2.77
Bag Yk (2.77)
la cual se utiliza en la técnica de backpropagation que se discute mds adelante.
Ahora, si se considera el caso de clasificacién binaria donde se tiene una tinica variable objetivo ¢, tal
que t = 1 denota la clase C; y t = 0 denota la clase Cq, cuya red tiene una unica salida con una funcién
de activacién sigmoidal logistica dada por

1

= Tew oy (2.78)

y(x,w) =o(a)
Entonces, se puede interpretar y(x, w) como la probabilidad condicional p(C1|x), con p(Cz|x) dada por
1 — y(x, w). Por consiguiente, la distribucién condicional de los objetivos corresponde a una distribucién
de Bernoulli de modo que

p(the,w) = y' (&, w) {1 —y (e, W)} " (2.79)
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Si se considera un conjunto de entrenamiento de observaciones independientes, entonces la funcién de
error dada por la log-verosimilitud negativa, es la funcién de error de entropia cruzada

Z{t Iy, + (1 —t,)In(1—y,)}. (2.80)

Simard et al. (2003), demostraron que el uso de la funcién de error de entropia cruzada en lugar de la
suma de cuadrados para un problema de clasificaciéon conduce a un entrenamiento més réapido, asi como
a una mejor generalizacion.

En el caso de K clasificaciones binarias se puede usar una red con K salidas, las cuales estdn asociadas
a una etiqueta de clase binaria t;, € {0,1}, donde k = 1, ..., K, cada una de las cuales puede tener una
funcién de activacién sigmoidal logistica. Si se asume que las etiquetas de clase son independientes, dado
el vector de entrada, entonces la distribucién condicional de los objetivos es

p (t)x, w) H Yo {1 — gy (2.81)

Tomando el logaritmo negativo de la funcién de verosimilitud correspondiente, se obtiene la siguiente

funcién de error
N K

n=1 k=1

donde ynr = yi(zn, w). Nuevamente, la derivada de la funcién de error con respecto a la activacién para
una unidad de salida particular toma la forma

oF 1

- e—an +1 — Ink
= Ynk — tnk,

al igual que en el caso de regresién.

Observacién 29 FEs interesante comparar la solucion de la red neuronal basada en este problema con
el enfoque correspondiente a un modelo de clasificacion lineal. Suponiendo que se usa una red neuronal
esténdar de dos capas (ver Figura 24), se tiene que los parametros de peso en la primera capa de la red
se comparten entre las distintas salidas, mientras que en el modelo lineal cada problema de clasificacion
se resuelve de forma independiente. En consecuencia, se puede considerar que la primera capa de la red
realiza una extraccion de caracteristicas no lineales, de modo que las caracteristicas entre las diferentes
salidas pueden conducir a una mejor generalizacion.

Finalmente, se considera el problema de clasificacién multiclase estdndar en el que cada entrada se
asigna a una de las K clases mutuamente excluyentes. Las variables objetivo binarias ¢ € {0,1} tienen
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un esquema de codificacién 1 — de — K que indica la clase, y las salidas de la red se interpretan como
yr(x, w) = p(tr = 1|x). Asi la distribucién condicional es dada por

K
p (tx,w) H

lo que lleva a la funcién de error

N K
- Z Ztnklnyk (Tp,w), (2.83)

n=1k=1
cuya funcién de activacién de la unidad de salida viene dada por la funcién softmax

exp (ax, (x,w))

22 exp (a; (x, w))’

que satisface 0 < yp <1, Y, y» = 1 y al igual que antes, la derivada de la funcién de error con respecto
a la activacién de una unidad de salida sofmax toma la forma (2.77).

Yr(x, W) = (2.84)

Observacién 30 Si una constante se suma a todas las activaciones de la unidad ar(x,w), los yr(x, w)
no sufren cambios , lo que hace que la funcion de error sea constante en algunas direcciones en el espacio
de los pesos. Esta degeneracion se elimina si se agrega un término de regularizacion apropiado (Seccion
reqularizadores) a la funcion de error.

Resumen 31 Eziste una eleccion natural de la funcion de activacion de la unidad de salida y de la
funcion de error segin el tipo de problema que se esté resolviendo.
1) Problemas de regresion

Se puede utilizar la funcion suma de error cuadrado con salidas lineales.

2) Problemas de clasificaciones binarias

Se puede utilizar la funcion de error de entropia cruzada, con una funcién de activacion sigmoide
logisticas para las salidas.

3) Problemas de clasificacion multiclase

Se puede utilizar la funcidn de error de entropia cruzada multiclase, con una funcion de activacion
softmax para las salidas.

Para problemas de clasificacion que involucran dos clases, se puede utilizar una unica salida sigmoidal
logistica o alternativamente, una red con dos salidas que tengan una funcidn de activacion de salida
softmaz.

Optimizacién de pardmetros
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Ahora se trata de encontrar un vector de peso w que minimice la funcién E(w). Una interpretacién
geométrica de la funcién de error, vista como una superficie sobre el espacio peso, se ilustra en la Figura
2.3.2, donde el punto w4 es un minimo local, wp es el minimo global y para cualquier punto w¢c el
gradiente local de la superficie de error viene dado por el vector VE.

E(w)

Wy VE

Figura 2.3.2. Funcién error E(W) como una superficie sobre

el espacio de los pesos [16].

Si se realiza un pequefio paso en el espacio peso de w a w + dw, entonces el cambio en la funcién de error
es
§F ~ swl'VE(w),

donde el vector VE(w) apunta en la direccién de mayor tasa de crecimiento de la funcién. Debido a que
el error F(w) es una funcién continta suave, su valor mds pequefio ocurrird en un punto en el espacio de
los pesos donde el gradiente de la funcién de error desaparece, de modo que

VE (w) =0, (2.85)
ya que, de lo contrario, se podria dar un paso en la direccién de —VE(w) y asf reducir ain més el error.

Definicién 32 Los puntos donde el gradiente desaparece se denominan puntos estacionarios (o singular-
idades) y pueden clasificarse en minimos, mdximos y puntos de silla.

El objetivo es encontrar un vector w, tal que E(w) tome su valor mds pequerio, sin embargo, la funcién
de error normalmente tiene una dependencia altamente no lineal de los pardmetros de peso y sesgo, por lo
que habrd muchos puntos en el espacio peso en los que el gradiente desaparece (o es numéricamente muy
pequeno). De hecho, para cualquier punto w que sea un minimo local, habra otros puntos en el espacio
de los pesos que serdn minimos. Para fines précticos, en problemas que se utilizan redes neuronales
puede que no sea necesario encontrar el minimo global (y en general, no se sabra si se ha encontrado el
minimo global), pero puede ser necesario comparar varios minimos locales para encontrar una solucién
suficientemente buena.
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Debido a que no es evidente encontrar una solucién analitica a la ecuaciéon VE(w) = 0, se utilizan
procedimientos numeéricos iterativos. La mayoria de las técnicas implican elegir algin valor inicial w(®)
para el vector de peso y luego moverse a través del espacio de peso en una sucesién de pasos de la forma

w(TD = w4 Ay (2.86)

donde 7 etiqueta el paso de cada iteracién. Los diferentes algoritmos implican diferentes opciones para
la actualizacién del vector de peso Aw(™). Muchos algoritmos utilizan informacién del gradiente y, por lo

tanto, requieren que después de cada actualizacion se evalie el valor de VE(w) en el nuevo vector de peso
(t+1)
w .

Optimizacién del descenso de gradiente

El enfoque més simple para usar la informacién del gradiente es elegir la actualizacién de los pesos
w(T D = w(™) 4 A
para incluir un pequeno paso en la direccién del gradiente negativo, de modo que
w(™) = w( _pyE (W(T)) : (2.87)

donde el pardmetro n > 0 se conoce como tasa de aprendizaje. Después de cada actualizacién de este tipo,
el gradiente se vuelve a evaluar por el nuevo vector de peso y se repite el proceso.

En cada paso, el vector de peso se mueve en direccién de la mayor tasa de disminucién de la funcién
de error, por lo que este enfoque se conoce como descenso de gradiente. Dentro de esta técnica se pueden
distinguir diferentes métodos, como

1. Descenso de gradiente

Esta técnica utiliza todo el conjunto de datos a la vez, en consecuencia, los pardmetros se actualizan
una vez que hayan pasado todos los ejemplos del entrenamiento {x,,t,} a través de la red, es decir,
si un conjunto de datos contiene T' ejemplos de entrenamientos, los pardmetros de la red neuronal
se actualizan una vez.

Ventajas

a) Menos oscilaciones.

b) Puede beneficiarse de la vectorizacion que aumenta la velocidad de procesamiento de todas las
muestras.

¢) Estimacion precisa del vector gradiente (es decir, la derivada de la funcién de error con respecto
al vector de peso w), garantizando asi, en condiciones simples, la convergencia del método de
descenso mds pronunciado a un minimo local.

Desventajas

a) No permite el aprendizaje on-line debido a que la actualizacién del gradiente se produce sobre
el conjunto entero.
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b) Bajo rendimiento y velocidad en el caso de ser utilizado en tiempo real.

¢) Desde una perspectiva préctica, el aprendizaje por lotes es bastante exigente en términos de
requisitos de almacenamiento.

2. Descenso de gradiente estocédstico o secuencial

Es una versién on-line del descenso del gradiente que ha resultado 1til en la practica para entrenar
redes neuronales en grandes conjuntos de datos (Le Cun et al., 1989). Las funciones de error basadas
en la mdxima verosimilitud para un conjunto de observaciones independientes comprenden una suma
de términos, uno para cada punto de dato

E(w)=> E,(w). (2.88)

El descenso de gradiente on-line, también conocido como descenso de gradiente secuencial o descenso
de gradiente estocdstico, actualiza el vector de peso en funcién de un punto a la vez o por lotes, de

modo que
w) = w( _yVE, (W(T)) . (2.89)
Esta actualizacién se repite recorriendo los datos en secuencia o seleccionando puntos al azar con
reemplazo.
Ventajas

a) Una ventaja de los métodos on-line en comparacion con los métodos por lotes es que los primeros
manejan la redundancia (es decir, la muestra de entrenamiento contiene varias copias del mismo
ejemplo) en los datos de manera mucho més eficiente.

b) Otra propiedad del descenso de gradiente estocéstico es la posibilidad de escapar de los minimos
locales, ya que un punto estacionario con respecto a la funcién de error generalmente no sera
un punto estacionario para cada punto de datos individualmente.

¢) Requiere mucho menos almacenamiento que el aprendizaje por lotes.

d) Capacidad para rastrear pequenos cambios en los datos de entrenamiento, particularmente
cuando el entorno responsable de generar los datos no es estacionario.

Desventajas

a) Debido a las actualizaciones frecuentes los pasos dados hacia los minimos son muy ruidosos.
Esto puede conducir al descenso de gradiente en otras direcciones.

b) Puede llevar més tiempo lograr la convergencia a los minimos de la funcién de error.

¢) Pierde la ventaja de operaciones vectorizadas, ya que trata con solo un ejemplo a la vez.

Observacion 33 Si un conjunto de entrenamiento contiene T ejemplos, los pardmetros se actualizan
M < T wveces.
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Resumen 34 A pesar de las desventajas, el aprendizaje on-line es muy popular para resolver problemas
de clasificacion de patrones por dos importantes razones practicas:

e Sencillo de implementar.
e Proporciona soluciones eficaces a problemas de clasificacion de patrones dificiles y de gran escala.

Sin embargo, es recomendable combinar ambos métodos para aprovechar al mdximo sus ventajas y
mitigar sus carencias.

2.3.3. Error de backpropagation

El objetivo en esta seccion es encontrar un método eficiente para evaluar el gradiente de una funcién
de error F(w) para una red neuronal feed-forward. Esto se puede lograr utilizando un esquema donde la
informacidn se envia alternativamente hacia adelante y hacia atras a través de la red, lo que se conoce como
backpropagation. El término backpropagation también se utiliza para describir el entrenamiento de un
perceptrén multicapa mediante el descenso de gradiente. La mayoria de los algoritmos de entrenamiento
involucran un procedimiento iterativo para minimizar una funcién de error, con ajustes a los pesos que se
realizan en una secuencia de pasos. En cada uno de estos pasos se puede distinguir dos etapas distintas.

1. En la primera etapa, se deben evaluar las derivadas de la funcién de error con respecto a los pesos,
cuya contribucién consiste en proporcionar un método computacionalmente eficiente para evaluar
tales derivadas. Debido a que es en esta etapa donde los errores se propagan hacia atrds a través
de la red, se utilizard el término backpropagation especificamente para describir la evaluacion de
derivadas.

2. En la segunda etapa, las derivadas se utilizan para calcular los ajustes que se realizardn a los pesos.
La técnica més simple de este tipo, y la que originalmente consideraron Rumelhart et al. (1986),
involucra el descenso del gradiente.

Esto se puede utilizar en muchos otros tipos de red y no solo al perceptréon multicapa. También se
puede aplicar a funciones de error distintas a la suma de cuadrados, y a la evaluacién de otras derivadas,
por ejemplo, la matriz Hessiana.

Evaluacion de las derivadas de la funcién de error

Ahora se considera un algoritmo de backpropagation para una red general con topologia feed-forward
arbitraria, funciones de activacién diferenciables, no lineales y una amplia clase de funciones de error.
Las férmulas resultantes serdan ilustradas usando una estructura de red simple que tiene sola una capa de
unidades ocultas sigmoidales junto con una funcién suma de error cuadrado.

Muchas funciones de error de interés préctico, por ejemplo, las definidas por la méxima verosimilitud
para un conjunto de datos independientes e idénticamente distribuidos (i.i.d), comprenden una suma de
términos, uno para cada punto de datos en el conjunto de entrenamiento, de modo que

N
E(w) =Y En(w). (2.90)

n=1
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Aqui se considera el problema de evaluar el gradiente VE, (w) para uno de esos términos en la funcién
de error. Esto puede ser usado directamente por la optimizacién secuencial o los resultados pueden ser
acumulados sobre el conjunto de entrenamiento (métodos por lotes).

Primero, se considera un modelo lineal simple donde las salidas y; son combinaciones lineales de las
variables de entrada z;, de modo que

Yk = Zwmwi, (2.91)

junto con una funcién de error que, para un patrén de entrada particular n, toma la forma

1

E, =~ — tor)? 2.92
n 2§(ynk tnk): ( 9)

donde ynr = Y (n, w) . El gradiente de esta funcién de error con respecto a un peso wj; viene dado por

oE,
8wji

En la Seccién 2.2.2, se observé como surge una férmula similar con la funcién de activacién sigmoidal
logistica junto con la funcién de error de entropia cruzada, y de manera similar, para la funcién de
activacion softmax junto con su correspondiente funcién de error de entropia cruzada. Esto se puede
extender a un entorno més complejo de redes multicapas feed-forward. En general, en una red feed-
forward, cada unidad calcula una suma ponderada de sus entradas de la forma

a; = ijizi, (294)

donde z; es la activacién de una unidad y wj; es el peso asociado con esa conexién. La suma en (2.94) se
transforma mediante una funcién de activacién no lineal h(-) para dar la activacién z; de la unidad j en
la forma

Observacién 35 Notar que, una o mas de las variables z; en (2.94) podria ser una entrada y de manera
similar, la unidad j en (2.95) podria ser una salida.

Definicién 36 Se dice proceso de propagacion hacia adelante o “forward propagation” en inglés, cuando
el flujo de informacion va hacia adelante a través de la red, es decir, para cada patron del conjunto de
entrenamiento se calcula las activaciones de todas las unidades ocultas y de salida de la red mediante la
aplicacion sucesiva de (2.94) y (2.95).

La funcién de error F,, depende del peso wj; solo a través de la entrada a; correspondiente a la unidad
j. Por lo tanto, se puede aplicar la regla de la cadena para derivadas parciales, tal que

8En _ 6En 80,]‘

= . 2.96
8’LUji 6aj awﬁ ( )
Se introduce la notacién OE
0; = i 2.97
J 6@7 9 ( )
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donde los ¢; a menudo se denominan errores. Usando (2.94), se puede escribir

aaj
S~ (2.98)
Al sustituir (2.97) y (2.98) en (2.96), se obtiene
OFE
LA S 2.99
awji j% ( )

de este modo, para evaluar las derivadas solo se necesita calcular el valor de los §; para cada unidad oculta
y de salida en la red, y luego aplicar (2.99). Para las unidades de salida se tiene que

oE,

6 =
k Bak

=Yk —lk (2.100)

siempre que se utilice la identidad como funcién de activacién de la unidad de salida. Para evaluar los §’s
de las unidades ocultas, nuevamente se hace uso de la regla de la cadena para derivadas parciales

6= 20 _ > 0L Ot (2.101)
k

~ Da; day, da;’

donde la suma recorre todas las k£ unidades a las que la unidad j envia conexiones. La disposicién de
unidades y pesos se ilustra en la Figura 2.3.3.

Figura 2.3.3. Tlustracion del célculo de ¢ para la unidad oculta j
por backpropagation. Las flechas indican la direccién del flujo de

informacién durante la propagacién.

Observacién 37 Al escribir (2.101) se hace uso del hecho de que las modificaciones en a; dan lugar a
cambios en la funcion de error solo a través de variaciones en las variables ay.
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Haciendo uso de (2.100) y notando que
8ak 0
= 0 Sy 2.102
daj  Oaj ; ha% ( )

0
= gzwkjh(aj)
T

= wkjh‘/ (aj) )

se obtiene la siguiente férmula de backpropagation al sustituir estos resultados en (2.101)
§; =N (a;) Y wi;k, (2.103)
k

donde el valor de § para una unidad oculta particular puede obtenerse propagando los §’s hacia atrds
desde unidades mds arriba en la red, como se ilustra en la Figura 36.

Observacién 38 Notar que la sumatoria en (2.108) se toma sobre el primer indice en wy; (correspon-
diente a la propagacion hacia atrds de informacion a través de la red), mientras que en la ecuacion de
propagacion hacia adelante (2.69) se toma sobre el sequndo indice j.

Debido a que ya se conocen los valores de los §'s para las unidades de salida, aplicando recursivamente
(2.103) se puede evaluar los 0 s para todas las unidades ocultas en una red feed-forward, independiente
de su topologia. Por tanto, el procedimiento de backpropagation se puede resumir como sigue.

Error de Backpropagation

1. Aplicar un vector de entrada z,, a la red y propagar hacia adelante a través de la red usando (2.94)
y (2.95) para encontrar las activaciones de todas las unidades ocultas y de salida.

2. Evaluar §;, para todas las unidades de salida usando (2.100).
3. Retropropagar los ¢’s usando (2.103) y asi obtener los §; para cada unidad oculta de la red.

4. Utilizar (2.99) para evaluar las derivadas requeridas.

Para los métodos por lotes, la derivada del error total E se puede obtener repitiendo los pasos anteriores
para cada patrén en el conjunto de entrenamiento y luego sumar todos los patrones, es decir

oE oE,

= . 2.104
8’LU]'7; Zn: aw]‘i ( 0 )

Ejemplo 39 Considerando una red de dos capas de la forma ilustrada en la Figura 2.61, junto con un
error de suma de cuadrados, en la cual las unidades de salida tienen funciones de activacion lineal, de
modo que yr = ai, mientras que las unidades ocultas tienen funciones de activacion tangente hiperbdlica
dadas por

h(a) = tanh (a), (2.105)
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donde
tanh (a) = “oe” (2.106)
et 4ema’ '
cuya derivada puede ser expresada como
W (a)=1—h(a)’. (2.107)

También se considera la funcion estandar suma de error cuadrado, de modo que para el patrén, n, el error
viene dado por

l\.’)\r—t

K
== Ye —tr)? (2.108)

k=1

donde yi es la activacion de la unidad de salida k y tp el correspondiente objetivo para un particular
patron de entrada ..
Para cada patron en el conjunto de entrenamiento, se realiza primero una forward propagation usando

aj = Zw(l) (2.109)

zj = tanh (aj) (2.110)
M
g =Y w2, (2.111)

Se pueden calcular los §’s para cada unidad de salida usando
Ok = Y — tg. (2.112)

Entonces, se hace backpropagation para obtener los §’s para las unidades ocultas

K
;= (1=27) ) wk;b. (2.113)

Finalmente, las derivadas de la primera y seqgunda capa respecto a los pesos son dadas por

OF, 5 OFE,,
—y = 0T; Y —ov
ow'H ! 8w,(€§)

Ji

= Opzj. (2.114)

2.4. Maquina de vectores de soporte

Las maquinas de vectores soporte (SVM, del inglés “Support Vector Machines”) tienen su origen en
los trabajos sobre la teorfa del aprendizaje estadistico y fueron introducidas en los anos 90 por Vapnik y
sus colaboradores (Boser et al., 1992, Cortes & Vapnik, 1995). Aunque originariamente las SVMs fueron
pensadas para resolver problemas de clasificacién binaria, actualmente se utilizan para resolver otros tipos
de problemas (por ejemplo, regresiéon o agrupamiento). También son diversos los campos en los que han
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sido utilizadas con éxito, tales como visién artificial, reconocimiento de caracteres, categorizacién de texto
e hipertexto, clasificacién de proteinas, procesamiento de lenguaje natural, analisis de series temporales,
clasificacién de fraudes, etc. Las médquinas de vectores de soporte realizan una clasificacién no lineal
utilizando lo que se llama el “truco del kernel”, mapeando implicitamente sus entradas en espacios de
caracteristicas de alta dimensién.

2.4.1. Kernel y representacién dual

En los capitulos anteriores se han considerado modelos paramétricos lineales para regresién y clasifi-
caciéon donde la forma del mapeo y(x, w) desde la entrada x hasta la salida y se rige por un vector w de
pardmetros adaptativos. Durante la etapa de aprendizaje, se utiliza un conjunto de datos de entrenamien-
to para obtener una estimacién puntual del vector de pardmetros o para determinar una distribucién
posterior sobre este vector. A continuacién, se descartan los datos de entrenamiento y las predicciones
de nuevas entradas se basan exclusivamente en el vector w de pardmetros aprendidos. Muchos modelos
paramétricos lineales se pueden convertir en una representacién dual equivalente donde las predicciones
también se basan en combinaciones lineales de una funcidn kernel evaluada en los puntos de datos de
entrenamiento. Para los modelos que se basan en un mapeo espacial de caracteristicas no lineales fijas
¢ (x), la funcién kernel viene dada por la siguiente relacién

E(x,x")=¢x)" ¢ (x) (2.115)

De esta definicién, se observa que el kernel es una funcién simétrica de modo que k(x,x’) = k(x/,x). El
ejemplo m&s simple de una funcién kernel se obtiene al considerar el mapeo identidad para el espacio de
caracterfsticas (2.115), donde ¢(x) = x y en cuyo caso k(x,x’) = xTx’ recibe el nombre de kernel lineal.
El concepto de un kernel formulado como un producto interno en un espacio de caracteristicas permite
construir extensiones interesantes de muchos algoritmos conocidos haciendo uso del truco del kernel.

Representacion dual

Muchos modelos lineales de regresién y clasificacién pueden reformularse en términos de una repre-
sentacién dual donde la funcién kernel surge naturalmente. Se considera un modelo de regresién lineal
cuyos pardmetros se determinan minimizando una funcién suma de error cuadrado regularizada, de la

forma
N

1 2 A
J(w) =3 > AW (@) —tn} + 5wTw, (2.116)
n=1
donde X\ > 0. Si se iguala a cero el gradiente de J (w) con respecto a w, se observa que la solucién para
w toma la forma de una combinacién lineal de los vectores ¢ (x,,) con coeficientes que son funciones de
w, tal que

W= —

N N
Y AW o @n) —tn} d(wn) = and(wn) = 2"a (2.117)
n=1 n=1

> =

donde ® es la matriz de disefio, cuya enésima fila estd dada por ¢(x,)? con a = (ay,...,an)? y se define

a = —% {wh¢ (zn) —tn}. (2.118)
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En lugar de trabajar con el vector de pardmetros w, ahora se puede reformular el algoritmo de minimos
cuadrados en términos del vector de pardmetros a, dando lugar a una representacion dual. Si se sustituye
w = ®Tq en J(w), se obtiene

1 1 A
J(a) = iaTQD(I)T@(I)Ta —a®0Tt + §tTt + §aT<I><I>Ta7 (2.119)

donde t = (t1,...,tx)T. Ahora se define la matriz de Gram, K = ®®7, la cual es simétrica de orden N x N
cuyos elementos son dados por

lo que introduce a la funcidn kernel k(x,x’) definida en (2.115). En términos de la matriz de Gram, la
funcién suma de error cuadrado se puede escribir como

1 1 A
J(a) = EaTKKa—aTKt—i— itTt—i— §aTKa. (2.121)
Estableciendo el gradiente de J(a) con respecto a la variable a e igualando a cero, se obtiene la siguiente
solucion

a=(K+My) 't (2.122)

Si se sustituye esto nuevamente en el modelo de regresion lineal, se obtiene la siguiente prediccién para
una nueva entrada x

y(x)=w'¢(x) =a"®¢(x) =k(x)" (K +AIy)"'t, (2.123)

donde se a definido el vector k(x) con elementos k,(x) = k(z,,x). De esta manera, la formulacién dual
permite que la solucién del problema de minimos cuadrados se exprese completamente en términos de la
funcién kernel k(x, x’).

Observacién 40 Se conoce como formulacion dual porque la solucidn para a puede expresarse como
combinacion lineal de los elementos de ¢ (x), recuperando la formulacion original en términos del vector
de pardmetros w. La ventaja de la formulacion dual, es que se expresa completamente en términos de
la funcion kernel k(x,x"). Por tanto, se puede trabajar directamente en términos del kernel y evitar la
introduccion explicita del vector de caracteristicas ¢ (x), lo que permite utilizar implicitamente espacios
de caracteristicas de dimensionalidad alta, incluso infinita.

2.4.2. Clasificaciéon del margen maximo

Se comienza la discusién de las SVM volviendo al problema de clasificacién de dos clases utilizando el
modelo lineal
y(x)=wlo(x)+b (2.124)

donde ¢ (x) denota una transformacién espacio-caracteristicas fija, con pardmetro de sesgo b explicito. El
conjunto de datos de entrenamiento comprende N vectores de entrada x1, ..., zx, con los valores objetivo
correspondientes 1, ...,ty donde t,, € {—1,1}, y los nuevos puntos de datos x se clasifican de acuerdo con
el signo de y(x).
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Se supone, por el momento, que el conjunto de datos de entrenamiento es linealmente separable en el
espacio de caracteristicas, de modo que, por definicién, existe al menos una eleccién de los pardametros
w y b tal que una funcién de la forma (2.124) satisface y(z,) > 0 para puntos que tienen ¢, = +1 e
y(x,) < 0 para puntos que tienen ¢, = —1, de modo que t,y(z,) > 0 para todos los puntos de datos de
entrenamiento que estdn correctamente clasificados.

Existen muchas de estas soluciones que separan las clases exactamente. En la Seccién 2.2.4, se describié
el algoritmo del perceptrén que garantiza encontrar una solucién en un nidmero finito de pasos. La solucién
que se encuentre, sin embargo, dependerd de los valores iniciales (arbitrarios) elegidos para w y b, asi como
del orden en el que se presentan los puntos de datos. Si hay varias soluciones que clasifican exactamente
el conjunto de datos de entrenamiento, entonces se deberia intentar encontrar la que arroje el error
de generalizacidon méas pequeno. La méquina de vectores de soporte aborda este problema mediante el
concepto de margen.

Definicién 41 El margen se define como la distancia perpendicular entre la frontera de decision y los
puntos de datos mds cercanos.

margen

Figura 2.4.2. Tlustracién del margen y la frontera de decisién.

Maximizar el margen conduce a una eleccién particular de la frontera de decisién, como se muestra a la
derecha de la Figura 2.4.2. La ubicacién de este limite estd determinada por un subconjunto de puntos
de datos, conocidos como wectores de soporte, que estdn indicados por los circulos.

Como se observo en la Figura 2.2.1, la distancia perpendicular de un punto x a un hiperplano definido
por y(x) = 0, donde y(x) toma la forma (2.124), esta dada por |y(x)|/ ||w||. Sin embargo, el interés radica
en las soluciones donde los puntos de datos estén clasificados correctamente, es decir, cuando ¢, y(z,) > 0
para todo n. Asi, la distancia de un punto x,, a la superficie de decisién estd dada por

tnyn _ tn (W76, (@a) +0) (2.125)

Iwll Iw

El margen viene dado por la distancia perpendicular al punto més cercano z,, del conjunto de datos, cuyo
enfoque es optimizar los pardmetros w y b con el fin de maximizar esta distancia. Por lo tanto, la solucién
de margen méaximo se encuentra resolviendo

arg Igz’ig( {leu rrgn [tn (0" ¢ (2,) +b)] } . (2.126)
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La solucién directa de este problema de optimizacién no es trivial, es por esto que se trata de transformar
en un problema equivalente mucho mas fécil de resolver. Para hacer esto, notar que si se reescala w — xkw 'y
b — kb, entonces la distancia desde cualquier punto z,, a la superficie de decisién, dada por ¢, |y(x)|/ ||w]|,
no cambia. Entonces, se puede utilizar esto de forma conveniente para establecer la siguiente igualdad

tn (¢ (xn) Wh +b) =1, (2.127)
para el punto més cercano a la superficie. En este caso, todos los puntos de datos cumplen la restriccién

tn (¢ () Wl +b) > 1, (2.128)
con n =1,..., N. Esto se conoce como la representaciéon canénica del hiperplano de decisién.

Definicién 42 En el caso donde se mantiene la igualdad en (2.128), se dice que las restricciones estdn
activas, mientras que para el resto se dice que estdn inactivas.

Observacién 43 Por definicion, siempre habrd al menos una restriccion activa, pues siempre habrd un
punto mds cercano a la superficie y una vez que el margen se haya maximizado habrd al menos dos
restricciones activas.

.. ., . . .. -1 .

El problema de optimizacién requiere simplemente que se maximice ||w||” ", o de forma equivalente
minimizar |w||. Sin embargo, para simplificar ciertos cdlculos es conveniente minimizar ||w||”. Por con-
siguiente, se tiene que resolver el siguiente problema de optimizacién

1
argmilrjli [w]? (2.129)

sujeto a la restricciéon dada por (2.128). El factor 1/2 en (2.129) se agrega por conveniencia para més
adelante. Este es un ejemplo de un problema de programacion cuadrdtica donde se trata de minimizar
una funcién cuadritica sujeta a un conjunto de restricciones de desigualdad lineal.

Para resolver este problema de optimizacién restringida, se introducen multiplicadores de Lagrange
ap, > 0, con un multiplicador para cada una de las restricciones en (2.128), dando la funcién

N
L(w,b,a) = % |wl|® — Z an {t, (W'o (z,) +b) — 1}, (2.130)

donde a = (ay,...,an)T € RV.

Observacién 44 Se agrega el signo menos delante del multiplicador de Lagrange, porque estamos mini-
mizando con respecto a w y b, y maximizando con respecto al vector a.

Estableciendo las derivadas de L(w,b,a) con respecto a w y b e igualando a cero, se obtiene las
siguientes dos condiciones

N
W= antn¢ (zn) (2.131)
n=1

N
0= aut. (2.132)

n=1
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Respecto a las condiciones (2.131) y (2.132), se obtiene la representacion dual del problema del margen
méximo en el que se maximiza

N N N
~ 1
L(a) = g an =~ 5 E E A Amtntmk (Tn, Tm) (2.133)
n=1 n=1m=1
con respecto a a sujeto a las restricciones
an >0, (2.134)

N
> antn =0. (2.135)

n=1

Aquf la funcién kernel se define por k(z,x') = ¢(x)T¢(x’). Esto toma la forma de un problema de
programacion cuadrédtica en el que se optimiza una funcién cuadritica de a sujeta a un conjunto de
restricciones de desigualdad.

Para clasificar nuevos puntos de datos usando el modelo entrenado, se evalia el signo de y (x) definido
por (2.124). Esto se puede expresar en términos de los pardmetros {a,} y la funcién kernel sustituyendo
w, para dar

N
y(x) = Z antnk (X, ) + b. (2.136)
n=1

Una optimizacion restringida de esta forma satisface las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKX7), que
en este caso requieren que las siguientes tres propiedades se cumplan

an >0 (2.137)

tay (zn) —1>0 (2.138)

an {tny (x,) — 1} =0. (2.139)

Por lo tanto, para cada punto de datos se tiene que a,, = 0 o bien t,y(x,) = 1. Los puntos donde

a, = 0, no estardn representados en la suma de (2.136) y, por lo tanto, no desempefnian ningin papel en
la realizacion de nuevas predicciones.

Definicién 45 Los puntos de datos donde a,, # 0 en (2.136) se denominan vectores de soporte.

Debido a que los vectores de soporte satisfacen ¢,y(z,) = 1, estos se encontrardn en los hiperplanos
de margen méaximo en el espacio de caracterfsticas como se ilustra en la Figura 41.

Observacion 46 La propiedad recién mencionada es fundamental para la aplicabilidad practica de las
mdquinas de vectores de soporte, ya que una vez que se entrena el modelo se puede descartar una proporcion
significativa de puntos de datos y solo se pueden conservar los vectores de soporte.

Habiendo resuelto el problema de programacién cuadritica y encontrado un valor para a, se puede
determinar el valor del pardmetro b notando que cualquier vector de soporte x,, satisface t,y(z,) = 1.
Usando (2.136), se obtiene

tn (Z Atk (Tn, Tm) + b) =1 (2.140)

meS
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donde S denota el conjunto de indices de los vectores de soporte. Se obtiene una solucién numéricamente
més estable al multiplicar primero por t,, haciendo uso de t2 = 1, luego se promedia estas ecuaciones
sobre todos los vectores de soporte y por ultimo se despeja b para obtener

1
b= s > (tn — ) amtmk (mn,xm)> (2.141)

nes meS

donde Ng es el nimero total de vectores de soporte.

Para una comparacién posterior con modelos alternativos, se puede expresar el clasificador de margen
méximo en términos de la minimizacién de una funcién de error, con un regularizador cuadrético simple,
de la forma

N
S B (tay (20) — 1) + Al w]? (2.142)
n=1

donde E (#) es una funcién que es cero si z > 0 e 0o en caso contrario.
La Figura 44 muestra un ejemplo de la clasificacion resultante de entrenar una méquina de vectores
de soporte, con un conjunto de datos sintéticos simple, utilizando un Kernel Gaussiano de forma

k(x,x") = exp <_”X_X/2> . (2.143)

202

Aunque el conjunto de datos no es linealmente separable en el espacio de datos bidimensional x, es
linealmente separable en un espacio de caracteristicas no lineal definido implicitamente por la funcién
kernel no lineal. Por lo tanto, los puntos de datos de entrenamiento estdn perfectamente separados en el
espacio de datos original.

Observacién 47 FEl hiperplano de margen mdximo se define por la ubicacion de los vectores de soporte.
Otros puntos de datos se pueden mover libremente (siempre que permanezcan fuera de la region del margen)
sin cambiar el limite de decision, por lo que la solucion serd independiente de dichos puntos de datos.

Figura 44. Datos sintéticos de dos clases (en dos dimensiones) que muestran contornos
de y(x) obtenidos de un kernel Gaussiano. También se muestra la frontera de decisioén,

los limites del margen y los vectores de soporte [16].
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2.4.3. Distribucién de clases superpuestas

Hasta ahora, se ha asumido que los puntos de datos de entrenamiento son linealmente separables
en el espacio de caracteristicas ¢ (x). La SVM resultante dard una separacién exacta de los datos de
entrenamiento en el espacio de entrada original x, aunque la frontera de decisién correspondiente no sea
lineal. Sin embargo, en la préactica las distribuciones pueden superponerse, en cuyo caso la separacién
exacta de los datos de entrenamiento puede conducir a una mala generalizacién. Por consiguiente, se
necesita una forma de modificar la maquina de vectores de soporte para permitir que algunos de los
puntos de entrenamiento se clasifiquen incorrectamente. De (2.142) se observa que, en el caso de clases
separables, se usa implicitamente una funcién de error que daba un error infinito si un punto de datos
estaba mal clasificado y un error cero si estaba clasificado correctamente, luego se optimizan los pardmetros
del modelo para maximizar el margen. Ahora, se modifica este enfoque para permitir que los puntos de
datos estén en el “lado equivocado” del limite del margen, pero con una penalizacién que aumenta con
la distancia desde ese limite. Para el problema de optimizacién posterior, es conveniente hacer de esta
penalizacion una funcién lineal de esta distancia. Para hacer esto, se introduce una variable de holgura,
&, > 0conn=1,..,N, para cada punto de datos de entrenamiento (Bennett, 1992; Cortes y Vapnik,
1995). Estas se definen por &, = 0 para puntos de datos que estén en o dentro del limite del margen
correcto y &,, = |t, — y(x,)| para otros puntos. Por lo tanto, si un punto de datos estd en la frontera de
decisién y(z,) = 0, su variable de holgura serd £,, = 1, y para los puntos en los cuales su variable de
holgura es &, > 1 serdn clasificados erréneamente. Las restricciones de clasificacién exacta (2.128) son
reemplazadas por

thy () >1-¢, v &,>0, n=1,..,N. (2.144)

Los puntos de datos para los cuales &, = 0, estdn clasificados correctamente y se encuentran sobre el
margen o en el lado correcto del margen. Ahora, los puntos donde 0 < &,, < 1, se encuentran dentro del
margen, pero en el lado correcto de la frontera de decision. Por tltimo, aquellos puntos de datos para
los cuales £,, > 1, se ubican en el lado equivocado de la frontera de decisién y, por lo tanto, estdn mal
clasificados como se puede apreciar en la Figura ?7.

Figura ??. Tlustracién de las variables de holgura &,,> 0. Los puntos de

datos con circulo alrededor de ellos son vectores de soporte [16].
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Si bien, las variables de holgura permiten distribuciones de clases superpuestas, esto ain es sensible a
valores atipicos, pues la penalizacién por clasificacién errénea aumenta linealmente con &.

Ahora, el objetivo es maximizar el margen mientras se penaliza suavemente los puntos que se encuen-
tran en el lado equivocado del limite del margen. Por lo tanto, se minimiza

N
1
CY &t glwl’ (2.145)

n=1

donde el pardmetro C' > 0 controla el equilibrio entre la variable de holgura y el margen. Debido a que
cualquier punto mal clasificado cumple que £, > 1, entonces se tiene que ) &, es el limite superior
de puntos mal clasificados. Por lo tanto, el pardmetro C es andlogo a (el inverso) un coeficiente de
regularizacién, pues controla el equilibrio entre minimizar los errores de entrenamiento y la complejidad
del modelo.

Ahora se minimiza (2.145) sujeto a las restricciones (2.144). El Lagrangiano correspondiente estd dado
por

1 5 N N N
L(w,ba) =g llw|"+ CY &= an{tay (@) = 1+&3 =) pabn, (2.146)
n=1 n=1 n=1

donde {a,, > 0} y {u,, > 0} son multiplicadores de Lagrange. De esta manera, el conjunto de las condi-
ciones correspondiente de K7 viene dado por

an >0 (2.147)

thy (n) —14+€, >0 (2.148)

an {try (xn) —14+&,1 =0 (2.149)
iy >0 (2.150)

£, 20 (2.151)

1€ (2.152)

donden=1,...,N.
Al optimizar L (w,b, a) respecto a w, by {£,,} da como resultado

oL N

T 0 — w= ngzl antnd (z,) (2.153)
oL a

=0 = n221antn —0 (2.154)
oL
_— = n = — . 2.1
o€, 0 = a,=C—p, (2.155)

Usando estos resultados para eliminar w, by {£,,} del Lagrangiano, se obtiene su forma dual

N N NN
L(a) = Z an — 3 Z Z Anamtntmk (Tn, Tm) (2.156)
n=1 n=1m=1
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la cual es idéntica al caso separable, excepto por las restricciones. Para ver esto, se observa que a, > 0
al ser multiplicador de Lagrange. Ademds, de (2.155) y (2.150) se obtiene que a,, < C. Por lo tanto, se
minimiza (2.156) con respecto a las variables duales {a,} sujeto a

0<a,<C (2157)
N

Z anty, =0, (2158)
n=1

para n = 1,..., N, donde (2.157) se conoce como restricciones de caja. Esto nuevamente representa un
problema de programacién cuadrética. Si se sustituye (2.153) en (2.124), las predicciones para nuevos
puntos de datos se hacen nuevamente usando (2.136).

Ahora se puede interpretar la solucién resultante. Como antes, un subconjunto de puntos de datos
puede tener a, = 0, en cuyo caso no contribuyen al modelo predictivo (2.136). Los puntos de datos
restantes constituyen los vectores de soporte. Estos cumplen que a,, > 0 y, por tanto, de (2.149) deben
satisfacer

Si a, < C, entonces (2.155) implica que p,, > 0, que a partir de (2.152) requiere que &,, = 0 y, por lo
tanto, tales puntos se encuentran en el margen. Los puntos con a,, = C' pueden estar dentro del margen
y pueden clasificarse correctamente si £, <1 o clasificarse incorrectamente si &,, > 1. Para determinar el
parametro b de (2.124) se observa que aquellos vectores de soporte que cumplen 0 < a,, < C, deben tener
¢, =0, de esta manera se tiene que t,y(z,) = 1, es decir

tn <Z amtmk (1, 2,) + b) =1 (2.160)

meS

Nuevamente, una solucién numéricamente estable se obtiene de la siguiente manera (promediando)

1
b= N ) (tn = amtmk (xn,xm)> : (2.161)

meS

donde M denota el conjunto de indices de puntos de datos que tienen 0 < a,, < C.

Aunque las predicciones para nuevas entradas se realizan utilizando solo los vectores de soporte, la fase
de entrenamiento (es decir, la determinacién de los pardmetros a y b) hace uso de todo el conjunto de datos,
por lo que es importante tener algoritmos eficientes para resolver el problema de programacién cuadrética.
Uno de los enfoques més populares para entrenar maquinas de vectores de soporte se llama optimizacion
minima secuencial, o SMO (Platt, 1999). Introduce el concepto de fragmentacién y considera solo dos
multiplicadores de Lagrange a la vez. En este caso, el subproblema se puede resolver analiticamente,
evitando asf la programacién cuadrédtica por completo.

Las funciones del kernel corresponden a productos internos en espacios de caracteristicas que pueden
tener una dimensionalidad alta, incluso infinita. Al trabajar directamente en términos de la funcién kernel,
sin introducir el espacio de caracteristicas explicitamente, podria parecer que las maquinas de vectores
de soporte de alguna manera logran evitar el problema de la dimensionalidad. Sin embargo, este no es el
caso porque existen restricciones entre los valores de las caracteristicas que restringen la dimensionalidad
efectiva del espacio de caracteristicas. Para ver esto, considerar el siguiente ejemplo.
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Ejemplo 48 Sea k (x, z) un kernel polinomial simple de sequndo orden que se puede expandir en términos
de sus componentes de la siguiente forma

k(z,2) = (1+x72)° (2.162)
=(1+x121 + 3322’2)2
x%z% + 221212920 + 20121 + m%zg + 22929 + 1
T
= (1a \/53317 \/§$2a l’%, \/§$1$2, x%) (17 \/5215 \/§Z27 Z%, \/521223 Z%)
= (2)" ¢(2).

Se observa que esta funcion kernel representa un producto interno en un espacio de caracteristicas que tiene
sets dimensiones, donde el mapeo del espacio de entrada al espacio de caracteristicas se describe mediante
la funcidn vectorial ¢ (x). Sin embargo, los coeficientes que ponderan estas diferentes caracteristicas estan
limitados a tener formas especificas. Por lo tanto, cualquier conjunto de puntos en el espacio bidimensional
original X estaria limitado a estar exactamente en una variedad no lineal bidimensional incrustada en el
espacio de caracteristicas de seis dimensiones.

48



Capitulo 3

TECNICAS PARA BALANCEO DE
DATOS

El problema de las distribuciones de datos no balanceados entre clases, ha recibido una atencién
considerable en diferentes disciplinas. En el contexto de problemas de clasificaciéon, se dice que un conjunto
de datos no estd balanceado si una de las clases (mayoritaria) estd sensiblemente mds representada que el
resto de clases. Esta problemaética puede conducir, en términos de clasificacién, a aprendizajes sesgados
en perjuicio de la clase minoritaria, que usualmente, contiene los casos de mayor interés. En este capitulo
se abordan diferentes técnicas de balanceo de clases para manejar este tipo de conjuntos.

3.1. Submuestreo aleatorio

El submuestreo aleatorio es una de las estrategias méds simples para manejar los conjuntos datos
desequilibrados. En la Figura 50, la clase mayoritaria (clase 1) estd representada por los puntos de datos
azules y negros. Aqui los puntos azules corresponden a las muestras eliminadas, las cuales se seleccionan
al azar hasta que los datos estén equilibrados. La eliminacién, obviamente, reduce la cantidad de datos
en el almacenamiento y, en consecuencia, mejora el tiempo de ejecucién. Sin embargo, este método puede
provocar pérdida de informacién valiosa.
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® Clase 0
® Clase 1
4 o M. Removidas

-6

Figure 3.1. Representacién gréfica de la técnica

de submuestreo aleatorio.

Observacién 49 FEn el submuestreo aleatorio (potencialmente) se descartan grandes cantidades de datos.
Esto puede ser muy problemdtico, ya que la eliminacion de tales instancias puede hacer que el limite de
decision, de algunos modelos, no logre generalizar bien y como resultado se puede obtener un desempeno
pobre al momento de clasificar.

3.2. NearMiss

Near-miss es una técnica que ayuda a equilibrar la distribucién de clases eliminando los ejemplos de
las clases mayoritarias. Cuando las instancias de dos clases diferentes estdn muy cerca una de la otra, se
eliminan los datos de la clase mayoritaria para aumentar el espacio entre las clases. El algoritmo hace este
proceso teniendo en cuenta la distribucion de los datos, de esta manera ayuda al proceso de clasificacién.
Existen tres métodos para eliminar los elementos de la clase mayoritaria:

NearMiss-1
Selecciona las muestras de la clase mayoritaria donde el promedio de la distancia, a los k-vecinos
mdés cercanos, es la mds pequena. En la siguiente imagen se puede observar que se usan 3-vecinos
mds cercanos para calcular la distancia promedio en dos muestras especificas de la clase mayoritaria.
Por lo tanto, en este caso se selecciona el punto vinculado por la linea de trazos verdes, ya que la
distancia promedio (0,96) es menor.

35 NearMiss-1

Avg. dist.=0.96
Avg. dist.=1.13

— Clase minoritaria
Clase mayoritaria

3.0

X
|

15 — -+

10 —

05

0.0

Figure ?7. Submuestreo bajo NearMiss-1.

50



CAPITULO 3. TECNICAS PARA BALANCEO DE DATOS

Saavedra-Garrido J.

NearMiss- 2

Selecciona muestras de la clase mayoritaria donde la distancia promedio, a los k-vecinos més lejanos,
es la més pequena. Siguiendo el mismo enfoque que en el ejemplo anterior, se selecciona la muestra
vinculada a la linea punteada verde, ya que su distancia (1,66) a los 3-vecinos més lejanos es la més

pequena.

35

Avg. dist.= 166
Avg. dist.= 1.82
Clase minoritaria

Clase mayoritaria

2.5

X2

NearMiss-2

0.0 05

25 3.0 35

Figure ?7?7. Submuestreo bajo NearMiss-2.

NearMiss-3

Se puede dividir en dos pasos. Primero, se utilizan k-vecinos més cercanos para preseleccionar las
muestras de la clase mayoritaria que, en este caso, corresponden a las muestras resaltadas en verde de
la siguiente Figura. Luego, se selecciona la muestra con la mayor distancia promedio a los k-vecinos

mas cercanos.

35

Avg. dist.=0.96
Avg. dist.=1.13

3.0 Clase minoritaria

Clase mayoritaria
Muestra preseleccionada.
25

2.0

X2

NearMiss-3

0.0

3.0 35

Figure ??. Submuestreo bajo NearMiss-3.

3.3. SMOTE

La técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas, SMOTE en sus siglas en inglés, se utiliza con mucha
frecuencia para balancear datos desequilibrados. Esto se debe a su sencillez en el diseno del procedimiento,
asi como su robustez para ser aplicada en diferentes tipos de problemas. Desde que fue publicado por
Nitesh V. Chawla et all. en 2002, SMOTE ha demostrado ser exitoso en una variedad de aplicaciones
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de muchos dominios diferentes, inspirando distintos enfoques para contrarrestar el desequilibrio de clases.
Sin embargo, una desventaja general de este enfoque es que los ejemplos sintéticos se crean sin considerar
la clase mayoritaria, lo que posiblemente resulte en ejemplos ambiguos si existe una fuerte superposicion.
Por otra parte, al crear datos sintéticos se pueden provocar cambios en la ditribucién de los datos.
Este método se hace tomando cada muestra de la clase minoritaria e creando ejemplos sintéticos
a lo largo de los segmentos de linea que unen a los vecinos méds cercanos de las k clases minoritarias.
Dependiendo de la cantidad de sobremuestreo requerido, los vecinos de los k-vecinos més cercanos se
eligen al azar. Como se verd en breve, se utiliza un paquete de Python llamado imbalanced-learn que ofrece
una serie de técnicas de remuestreo que cominmente son utilizadas en conjuntos de datos que muestran
un fuerte desequilibrio de clases. Esta implementacién utiliza actualmente 5-vecinos méds cercanos. Por
ejemplo, si la cantidad de sobremuestreo necesaria es del 200 %, solo dos vecinos de los cinco vecinos més
cercanos se eligen y se genera una muestra en la direccién de cada uno. Las muestras sintéticas se generan
tomando la diferencia entre el vector de caracteristicas x; en consideracién y su vecino m4s cercano .;,
luego se multiplica esta diferencia por un niimero aleatorio A en el intervalo [0, 1] y se agrega al vector de
caracterfsticas en consideracién, como se puede observar en la Figura 3.3. Esto provoca la seleccién de un
punto aleatorio a lo largo del segmento de linea entre dos caracteristicas especificas. La nueva instancia
se forma con la ecuacién
Tnew = Ti + AMX2i — 24). (3.1)

De esta manera, los ejemplos sintéticos hacen que el clasificador cree regiones de decisién mas grandes y
menos especificas, como se muestra con las lineas discontinuas la Figura 3.3.

3.7
3
3.6 .
) X
.
3.5
o ©® Clase minoritaria
> . N
Clase mayoritaria
3.4
& Xnew
3.34 )
P
3.2- ¢

T
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Figura 3.3. Representacién grifica de la creacién

de datos sintéticos mediante la técnica SMOTE.

De esta manera, el SMOTE fuerza a la regién de decisién de la clase minoritaria a generalizarse y asi
evitar el sobreajuste.

Observacién 50 La distancia que se aplica entre los vecinos mds cercanos es la distancia Fuclideana.
Ezisten extensiones que generan datos sintéticos siguiendo el enfoque de SMOTE, pero utilizando otras
distancias. Por ejemplo, Lida Abdi et al. 2015, propusieron una extension que se inspiraba en la distancia
de Mahalanobis (MDO). Esta distancia, ayuda a preservar la estructura de la covarianza de las instancias
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de las clases minoritarias generando de manera inteligente muestras sintéticas a lo largo de los contornos
de probabilidad y, en consecuencia, las nuevas instancias de clases minoritarias se modelan mejor para
los algoritmos de aprendizaje. Ademds, MDO puede reducir el riesgo de superposicion entre diferentes

regiones, lo que se considera un desafio serio en problemas de varias clases. De esta manera, se puede ir
trabajando SMOTE para optimizar distintos tipos de algoritmos.
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Capitulo 4

DETECCION DE
TRANSACCIONES
FRAUDULENTAS

Debido a la creciente digitalizacién y el predominio de aplicaciones moviles, la cantidad de transacciones
con tarjetas de créditos han aumentado significativamente llevando a las personas a usar este método para
realizar transacciones en linea, comprar y pagar facturas. Junto con el creciente nimero de usuarios, los
casos de fraude han aumentado a nivel mundial causando pérdidas de miles de millones de délares, como lo
refleja un informe realizado por The Nilson Report (2016), el cual proporcioné una investigacion exhaustiva
sobre la situacién del fraude con tarjetas de crédito en todo el mundo cuyas pérdidas financieras totales
alcanzaron los $21, 84 mil millones en el 2015, aumentando a $24, 71 mil millones en el 2016 y superando
los $27 mil millones en 2017. Lo que es atin peor, es que las pérdidas globales seguirén aumentando afio
tras ano y posiblemente superen los $50, 67 mil millones en el ano 2030.

El fraude se puede clasificar como un acto ilegal realizado por una o varias personas fisicas o juridicas
y se caracteriza principalmente por la utilizacién del engano para obtener algin beneficio en perjuicio de
otra persona o institucién. El fraude con tarjeta de crédito implica el uso no autorizado de la informacién
de la persona con el propdsito de cargar compras en la cuenta de la victima o extraer sus fondos. Este tipo
de fraude estd considerado como una forma de robo de identidad y para concretar este tipo de delito se
utilizan diferentes métodos, entre ellos, el robo de la tarjeta, producir tarjetas falsas, clonar el sitio original,
o bien borrar o modificar la banda magnética presente en la tarjeta de crédito. La deteccién de fraudes
mediante el uso de técnicas de aprendizaje automaético es una forma eficaz de abordar este problema.
En los tltimos anos, se ha observado un alto rendimiento en la deteccién de actividades fraudulentas
entre un gran volumen de transacciones. A pesar de que esto plantea desafios en la creacién de modelos
de clasificacién debido al desequilibrio en los datos, cada vez mas entidades financieras estdn adoptando
estas técnicas para fortalecer sus medidas de seguridad.

El objetivo de este capitulo es hacer una comparacién del rendimiento de diferentes modelos (redes
neuronales, SVM y regresion logistica) para la clasificacién de transacciones fraudulentas con tarjetas de
crédito. Debido a que los datos presentes son altamente desbalanceados, como es comtin en estos tipos de
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problemas, se trabaja con técnicas de submuestreo y sobremuestreo para mejorar el desempeno de cada
modelo.

4.1. Preprocesamiento y comprensién de los datos

El preprocesamiento de datos es una etapa fundamental en el proceso de extraccién del conocimiento,
cuyo objetivo principal es obtener un conjunto de datos final que sea de calidad y til para la fase de ex-
traccion del conocimiento. Esta etapa se encarga de la limpieza de los datos, su integracién, transformacién
y reduccién para la siguiente fase de modelizacién. En el mundo real los datos frecuentemente no estdn
limpios, faltan valores claves, existen datos inconsistentes (incluyendo discrepancias) o suelen mostrar
ruido lo que provoca graves errores al momento de plantear un modelo. Es aqui donde el preprocesamiento
de datos tiene una vital importancia.

Para desarrollar, visualizar y ejecutar esta tesis se usa el entorno de Jupyter Notebook. Para la fase de
modelizacién se ocupa un conjunto de datos (card!) extraido de la plataforma Kaggle, el cual contiene
transacciones realizadas con tarjetas de crédito en septiembre de 2013 por titulares de tarjetas europeo.
Este conjunto presenta transacciones que ocurrieron en dos dias con 492 fraudes de un total de 284,807
transacciones, las cuales incluyen solo variables de entrada numéricas que son el resultado de una trans-
formacién de PCA (Principal Component Analysis, en sus siglas en inglés). Desafortunadamente, debido
a problemas de confidencialidad, no se proporcionan las caracteristicas originales y mds informacién de
fondo sobre los datos. Las caracteristicas de V'1 a V28 son los componentes principales obtenidos mediante
PC A y las unicas que no se han transformado son Tiempo y Cantidad. La caracteristica Tiempo contiene
los segundos transcurridos entre cada transaccién, la variable Cantidad contiene el monto realizado por
cada paersona y la caracteristica Clase es la variable de respuesta que toma el valor 1 en caso de fraude
y 0 en caso contrario.

Anadlisis exploratorio

La visualizacién y estadistica descriptiva pueden ayudar a comprender el contenido de los datos, evaluar
la calidad y descubrir conocimientos iniciales. Por esto, es conveniente realizar un andlisis exploratorio
para conocer de manera preliminar como estd conformada la base de datos en estudio y asi, tener una
idea preliminar de las tendencias claves existentes.

Realizar modelos de machine learning en Python es una de las formas mé&s conveniente para trabajar,
yva que es un lenguaje de programacion interpretado que busca desarrollar una sintaxis que priorice la
legibilidad del cédigo. Este lenguaje de programacion es conocido como multiparadigma, ya que soporta
diferentes orientaciones y desde su lanzamiento en 1991 ha tenido un crecimiento asombroso convirtiéndose
en uno de los preferidos por los programadores y con el auge de la inteligencia artificial tomo el liderato
al ser el lenguaje de programacion més utilizado para el desarrollo de este tipo de proyectos.

A continuacién, en el cdédigo [1], se procede a importar algunas librerias de gran utilidad para el
desarrollo de esta tesis, las cuales hardn que el proceso de aprendizaje sea bastante amigable. Entre ellas,
se describen:

Pandas: es una herramienta que permite trabajar con conjuntos de datos tabulares o en columnas. Por

ejemplo, se puede analizar, organizar, clasificar, filtrar, agregar, limpiar, calcular en el conjunto de
datos si se necesita.
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Matplotlib: es una biblioteca de visualizacién para gréficos 2D de matrices, cuya multiplataforma estd
construida sobre matrices NumPy. Uno de los mayores beneficios de la visualizacién es permitir el
acceso visual a grandes cantidades de datos en imédgenes facilmente digeribles, por ejemplo, graficos
en barra, gréficos de dispersion, histograma, entre otros.

Seaborn: es una biblioteca para hacer gréficos estadisticos en Python. Esta construido sobre matplotlib
y estd estrechamente integrado con las estructuras de datos de pandas.

NumPy: ofrece funciones matemséticas complejas, generadores de nimeros aleatorios, rutinas de dlgebra
lineal, transformadas de Fourier y mds. NumPy es compatible con una amplia gama de plataformas
informadticas y de hardware, cuyo ntcleo estd formado por un cédigo en C' optimizado.

[1]: import numpy

import
import
import
import

import time

import
import

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

sklearn
sklearn

sklearn.
sklearn.

sklearn

sklearn.
sklearn.

sklearn
sklearn

sklearn.

sklearn

as np

pandas as pd
matplotlib.pyplot as plt
warnings

seaborn as sns

tensorflow as tf
collections

.linear_model import LogisticRegression

.svm import SVC

model_selection import RandomizedSearchCV, GridSearchCV
metrics import precision_recall_curve
.metrics import confusion_matrix
model_selection import KFold, StratifiedKFold
metrics import roc_curve

.model_selection import cross_val_predict
.model_selection import cross_val_score
model_selection import train_test_split
.metrics import average_precision_score

imblearn.metrics import classification_report_imbalanced

sklearn
sklearn

.metrics import classification_report
.metrics import precision_score, recall_score,

f1_score,roc_auc_score, accuracy_score, classification_report

from imblearn.over_sampling import SMOTE
from imblearn.under_sampling import NearMiss
from collections import Counter

from pandas.plotting import scatter_matrix
warnings.filterwarnings("ignore")

Se comienza cargando el conjunto de datos, cardl, en el entorno Jupyter para empezar el andlisis
exploratorio. Observar que en el cédigo [2] se utiliza rename() para renombrar las columnas Time, Amount
y Class como Tiempo, Cantidad y Clase, respectivamente.

[2]: card=pd.read_csv('C:/Users/saave/OneDrive/Escritorio/Python.Final/creditcard.
~csv',delimiter=",")

cardl=card.rename (columns={'Time':'Tiempo', 'Amount': 'Cantidad','Class':'Clase'})

Una herramienta 1til de Pandas es la funcién describe(), la cual entrega un resumen de la tendencia
central, la dispersién y la distribucién de los datos respecto a las clases. Sin embargo, el conjunto de datos
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puede contener valores vacios no computables, los cuales se deben tratar antes de trabajar con ellos, a
estos valores python los llama NaN (Not a Number). Dado que la funcién describe() excluye los NaN, se
utiliza la funcién isnull(), la cual entrega un conteo de todos los valores no computables dentro de la base
de datos.

[3]: print('Nimero de NaN:', cardl.isnull().sum().max())

print ('Porcentaje de transacciones no fraudulentas:', round(cardi['Clase'].
~value_counts() [0] /1len(cardl) * 100,2), '% .')
print ('Porcentaje de transacciones fraudulentas:', round(cardi['Clase'].

wvalue_counts() [1]/len(cardl) * 100,2), '%.")
print ('Proporcién de desbalance (R) =',round(cardi['Clase'].value_counts() [0]/
.card1['Clase'] .value_counts() [1],2))
cardl[["Tiempo","Cantidad","Clase"]] .describe ()

Niamero de NaN: O

Porcentaje de transacciones no fraudulentas: 99.83 7, .
Porcentaje de transacciones fraudulentas: 0.17 7.
Proporcién de desbalance (R) = 577.88

Tiempo Cantidad Clase
count 284807.000000 284807.000000 284807.000000
mean 94813.859575 88.349619 0.001727
std 47488 .145955 250.120109 0.041527
min 0.000000 0.000000 0.000000
25% 54201.500000 5.600000 0.000000
50% 84692.000000 22.000000 0.000000
75% 139320.500000 77.165000 0.000000
max 172792.000000  25691.160000 1.000000

Se puede observar en la salida del c6digo [3] que el conjunto de datos es altamente desbalanceado alcanzan-
do un 99,83 % de transacciones genuinas y solo un 0,17 % de transacciones fraudulentas lo que representa
un problema al momento de ajustar los clasificadores.

La distribucién de las clases se ilustra en la salida del cédigo [4], donde las transacciones fraudulentas
se representan en rojo y las genuinas en azul.

[4]: color=["#0101DF", "#DF0101"]
sns.countplot(x='Clase', data=cardl, palette=color)
plt.xlabel("Clase", fontsize=13)
plt.ylabel ("Namero de transacciones", fontsize=13)
plt.title('Distribucién de clases \n (0: No Fraude vs 1: Fraude)', fontsize=15)
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Distribucién de clases
(0: No Fraudeﬁ\ﬁd}: Fraude)

No Fraude

Observacion 51 Antes de realizar cualquier tarea de clasificacion se debe tener en cuenta la distribucion
de las clases, ya que, por lo general, afecta a los algoritmos en su proceso de generalizacion perjudicando
a las clases minoritarias. En consecuencia, si se entrenan los modelos propuestos con 284,807 elementos
de la clase no fraudulenta y solo 492 de la otra clase, no se puede pretender que logre diferenciar una
clase de otra. Lo mds probable, es que el clasificador se limite a responder siempre “la transaccion no es
fraudulenta” puesto que asi tuvo un acierto de aproximadamente el 99% en su fase de entrenamiento.
Por consiguiente, los resultados que arrojan las métricas de desempeno estardn sesgados.

A continuacién, se utiliza la funcién subplots() de Matplotlib y displots() de Seaborn para visualizar
la distribucién de las columnas Tiempo y Cantidad con el objetivo de tener una idea general de su
comportamiento.

[6]: fig, ax = plt.subplots(l, 2, figsize=(18,4))

sns.distplot (cardl[cardi['Clase'] == O] ['Tiempo'], ax=ax[1], label='No fraude',
—color="'r")

sns.distplot(cardi[cardi['Clase'] == 1]['Tiempo'], ax=ax[1],,
—label='Fraude',color='b")

ax[1] .legend ()

ax[1] .set_title('Distribucién del tiempo de transaccién', fontsize=14)

sns.distplot(cardi[cardi['Clase'] == 0] ['Cantidad'], ax=ax[0], label='No
~fraude', color='r"')

sns.distplot(cardi[cardi['Clase'] == 1]['Cantidad'], ax=ax[0], label='Fraude',
—color='b")

ax[0] .legend ()

ax[0] .set_title('Distribucién de la cantidad de transaccién', fontsize=14),
#titulo de los graficos

plt.xlabel("Tiempo", fontsize=13)

plt.show()
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Distribucién de la cantidad de transaccion le-s Distribucion del tiempo de transaccion
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En la salida del cédigo [5] la caracteristica Tiempo (figura del lado derecho) tiene dos puntos extremos,
incluso hay algunos extremos locales. Se puede pensar en estos como la hora del dia en que la mayoria de
la gente hace las transacciones y los minimos se pueden interpretar como la hora de la noche cuando la
mayor parte de la gente estd durmiendo. Los datos contienen transacciones con tarjetas de crédito durante
dos dias, por lo que hay dos extremos méximos para cada dfa y un minimo para la noche.

El c6digo [6] muestra la distribucién de clases de las caracteristicas restantes. Esta evaluacion visual
puede ayudar a elegir un subconjunto de caracteristicas para el problema de clasificacién o ver cudl de
ellas contiene valores atipicos que afecten al modelo.

[6]: figl, axl = plt.subplots(7,4, figsize=(22,22))

for i in range(28):
sns.distplot(cardl[cardi['Clase'] == 0] [f'V{i+1}'], ax=ax1[i//4,i%4],.
:label='No fraude',color='b')
sns.distplot(cardi[cardi['Clase'] == 1] [f'V{i+1}'], ax=ax1[i//4,1%4],,
~label='Fraude',color='r')
ax1[i//4,1i%4] .legend()
plt.show()
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En la salida de c6digo [6], algunas caracteristicas presentan una buena separabilidad de clases. Por ejem-
plo, las caracterfsticas V10, V12 y V14 estédn parcialmente separadas incluso se puede apreciar cierta
separacion lineal, como se observa en la Figura 73. Por otra parte, V1, V2 y V3 tienen un perfil bastante
distinto, mientras que las caracteristicas de V21 a V28 tienen perfiles similares para las dos de clases,
lo que puede estar indicando que estas caracteristicas no son lo suficientemente explicativas. En general,
a excepcién de las caracteristicas Tiempo y Cantidad, la distribucién para transacciones genuinas (Clase
0) se centran alrededor de 0. Al mismo tiempo, las transacciones fraudulentas (Clase 1) tienden a tener
una distribucién asimétrica con una cola pesada lo que da indicios de que las transacciones fraudulentas
tienden a tener valores extremos. Para algunas columnas, como V15, la distribucién de fraudes es muy
similar a la distribucién de no fraudes.

via

20 1o 1) 0 2 20 Is To 5 0 5 20 1o [ b Y
vio 2 vio

Figura 73. Distribuciones, respecto a las clases, de las caracterfsticas V10 vs V14,
V12 vs V14 y V10 vs V12 donde se aprecia cierta separacién lineal.

En la salida del c6digo [7] se trazan las columnas V8 vs V20, V23 vs V27 y V8 vs V27 donde se observa
que las clases estdn superpuestas por ciertos valores atipicos, lo que causa una baja en el desempeiio al
momento de ajustar los modelos de clasificacion. Esta es una de las razones que hacen indispensable el
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preprocesamiento de los conjuntos de datos.

[7]: fig, ax = plt.subplots(l,3, figsize=(18,5))
color=["#0101DF", "#DF0101"]
sns.scatterplot(x='V8', y='V20', hue='Clase', data=cardl, ax=ax[0],
~palette=color)
sns.scatterplot(x='V20', y='V23', hue='Clase', data=cardl,
—ax=ax[1] ,palette=color)

sns.scatterplot(x='V8', y='V27', hue='Clase', data=cardl, ax=ax[2],palette=color)

w1

V20

20

-a0

Correlacion de las caracteristicas

La evidencia empirica de la literatura de seleccion de caracteristicas muestra que, junto con las carac-
teristicas irrelevantes, también se debe eliminar la informacién redundante. Se dice que una caracteristica
es redundante si una o més de las otras caracteristicas estdn altamente correlacionadas. Sin embargo,
aunque no se sabe el significado de las caracteristicas V', serd 1til comprender como influyen en el resul-
tado. Si hay una correlacién muy alta entre dos caracteristicas mantenerlas no es una buena idea, ya que
esto puede causar un ajuste excesivo.

La matriz de correlacién que se ilustra en la salida del cédigo [8] muestra que ninguna de los com-
ponentes, después de haber realizado el PC'A, tiene alguna correlacién entre si (como era de esperar).
No obstante, se observa que la columna Clase estd correlacionada positiva y negativamente con algunos
componentes V', lo cual es bueno, ya que un buen subconjunto de caracteristicas es aquel que contiene
caracteristicas altamente correlacionadas con la Clase.

[8]: corr = cardl.corr()
mask = np.zeros_like(corr)
mask[np.triu_indices_from(mask)] = True
cmap = sns.diverging palette(220, 10, as_cmap=True)
f, ax2 = plt.subplots(figsize=(14,8))
ax2 = sns.heatmap(corr, cmap=cmap, vmax=.3, square=True, linewidths=.5,
—.cbar_kws={"shrink": .5}, annot=False)
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La funcién corr() de Pandas realiza la correlacién de todas las variables, excluyendo los NaN. Esta
funcién, tiene la opcién method, la cual entrega la correlacién de Pearson, Kendall o Spearman segin se
especifique. La salida [9] entrega la correlacion de Pearson respecto a las primeras cuatro caracteristicas
V junto con la caracteristica Tiempo.

[9]: round(corr.head(),3)

[9]: Tiempo Vi V2 V3 ) V5 V6 V7 V8 Vo \
Tiempo 1.000 0.117 -0.011 -0.42 -0.105 0.173 -0.063 0.085 -0.037 -0.009
Vi 0.117 1.000 0.000 -0.00 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.000 0.000
V2 -0.011 0.000 1.000 0.00 -0.000 -0.000 0.000 0.000 -0.000 -0.000
V3 -0.420 -0.000 0.000 1.00 -0.000 -0.000 0.000 0.000 0.000 -0.000
V4 -0.105 0.000 -0.000 -0.00 1.000 -0.000 -0.000 0.000 0.000 0.000

Va1 V22 V23 V24 V25 V26 V27 V28 Cantidad \

Tiempo ... 0.045 0.144 0.051 -0.016 -0.233 -0.041 -0.005 -0.009 -0.011

Vi ... -0.000 0.000 0.000 0.000 -0.000 -0.000 0.000 0.000 -0.228

V2 ... 0.000 0.000 0.000 -0.000 -0.000 0.000 -0.000 -0.000 -0.531

V3 ... -0.000 0.000 0.000 -0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.211

V4 ... -0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.000 -0.000 -0.000 0.099
Clase

Tiempo -0.012

Vi -0.101

V2 0.091

V3 -0.193

\ 0.133

Preparacién de los datos

La etapa de preparacién de los datos comprende todas las actividades realizadas para construir el
conjunto de datos que se utilizara en la etapa de modelizacién. Estos incluyen la limpieza y transformacién
de los datos en variables més 1itiles, lo que mejora la precisién del modelo evitando posibles sesgos. Esta
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etapa de preparacion es la que lleva mds tiempo, sin embargo, se puede reducir significativamente si los
recursos de datos estdn bien administrados, bien integrados y limpios desde una perspectiva analitica, no
meramente de almacenamiento.

Normalizacién: Algunos algoritmos de aprendizaje automdtico como las redes neuronales, los vecinos
més cercanos, la regresion lineal o la logistica funcionan mejor o convergen més rapido cuando las carac-
teristicas estdn en una escala relativamente similar y cerca de la distribucién normal, en consecuencia, es
recomendable normalizar las variables de entrada. Normalizar significa, en este caso, comprimir o extender
los valores de las variables para que estén en un rango definido. Sin embargo, una mala aplicacién de la
normalizacién, o una eleccién descuidada del método puede arruinar los datos, y con ello el andlisis. Es
por esto, que al elegir un método, si corresponde, va a depender del tipo de modelo y los valores de sus
caracteristicas. A continuacién, se describen tres opciones de normalizacién que entrega scikit-learn para
escalar los datos:

a) MinMaxScaler

Para cada valor de una caracteristica, MinMazScaler resta el valor minimo de la caracteristica y

luego lo divide por su rango. El rango es la diferencia entre el méximo y el minimo. MinMazScaler

conserva la forma de la distribucién original y no cambia significativamente la informacién incrustada

en los datos originales. El rango predeterminado para la funcién devuelta por MinMazScaler es de

0al. )
= (4.1)
max — min

Se debe tener en cuenta que MinMazScaler no reduce la importancia de los valores atipicos.

b) Escalador robusto

Si los datos contienen muchos valores atipicos, es probable que el escalado utilizando la media y
la varianza de los datos no funcione muy bien. En estos casos, es recomendable usar RobustScaler
como reemplazo directo, ya que utiliza estimaciones mads sélidas para el centrado y rango de sus
datos. RobustScaler transforma el vector de caracteristicas restando la mediana y luego dividiendo
el rango intercuartilico, como se muestra en la siguiente ecuacién

x; — mediana

4.2
P75 — P25 4.2)

donde p75 y p2s son el percentil 75 y 25, respectivamente.

c) Escalador estandar

La funcién StandardScaler estandariza los datos restando la media y luego escalando a la varianza
de la unidad. StandardScaler da como resultado una distribucién con una desviacion estandar igual
a 1 y media 0. Aproximadamente el 68 % de los valores estardn entre —1 y 1. De esta manera, se
obtiene la siguiente ecuacién

Ty — W

o

donde p es media y o es la desviacién estdndar del conjunto de datos. Se debe tener en cuenta que
es posible que los datos se comporten mal si las caracteristicas individuales no se parecen (mds o
menos) a los datos distribuidos normalmente estdndar.

: (4.3)
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Dado que la mayoria de las caracteristicas del conjunto de datos ya estdn normalizadas, se procede a
escalar las columnas restantes (Cantidad y Tiempo). Como se ilustra en el cédigo [10], se utiliza la funcién
MinMazScaler, pues se busca mantener la distribucién de los datos y dado que se trabaja con un alto
desbalance, se tiene que al momento de equilibrar las clases generalmente se procede a crear o eliminar
instancias lo que puede modificar de cierta manera su distribucién, en consecuencia, es recomendable
influir lo menos posible al momento de normalizar.

[10]: from sklearn.preprocessing import StandardScaler, RobustScaler, MinMaxScaler

MinMax_scaler = MinMaxScaler()

cardl['Cantidad escalada'] = MinMax_scaler.fit_transform(cardi['Cantidad'].
—values.reshape(-1,1))

cardl['Tiempo escalado'] = MinMax_scaler.fit_transform(cardi['Tiempo'].values.
~reshape(-1,1))

cardl .drop(['Tiempo', 'Cantidad'], axis=1, inplace=True)

scaled_amount = cardl['Cantidad escalada']

scaled_time = cardl['Tiempo escalado']

cardl.drop(['Cantidad escalada', 'Tiempo escalado'], axis=1, inplace=True)

cardl.insert (0, 'Cantidad escalada', scaled_amount)

cardl.insert (1, 'Tiempo escalado', scaled_time)

cardl .head ()

[10]: Cantidad escalada Tiempo escalado Vi V2 V3 V4 \
0 0.005824 0.000000 -1.359807 -0.072781 2.536347 1.378155
1 0.000105 0.000000 1.191857 0.266151 0.166480 0.448154
2 0.014739 0.000006 -1.358354 -1.340163 1.773209 0.379780
3 0.004807 0.000006 -0.966272 -0.185226 1.792993 -0.863291
4 0.002724 0.000012 -1.1568233 0.877737 1.548718 0.403034

V5 V6 V7 Vg ... V20 V21 V22 \
0 -0.338321 0.462388 0.239599 0.098698 ... 0.251412 -0.018307 0.277838
1 0.060018 -0.082361 -0.078803 0.085102 ... -0.069083 -0.225775 -0.638672
2 -0.503198 1.800499 0.791461 0.247676 ... 0.524980 0.247998 0.771679
3 -0.010309 1.247203 0.237609 0.377436 ... -0.208038 -0.108300 0.005274
4 -0.407193 0.095921 0.592941 -0.270533 ... 0.408542 -0.009431 0.798278
V23 V24 V25 V26 V27 V28 Clase

0 -0.110474 0.066928 0.128539 -0.189115 0.133558 -0.021053 0
1 0.101288 -0.339846 0.167170 0.125895 -0.008983 0.014724
2 0.909412 -0.689281 -0.327642 -0.139097 -0.055353 -0.059752
3 -0.190321 -1.175575 0.647376 -0.221929 0.062723 0.061458
4 -0.137458 0.141267 -0.206010 0.502292 0.219422 0.215153

o O O o

Observacién 52 MinMazScaler es sensible a valores atipicos, que pueden afectar significativamente el
rendimiento de un modelo de aprendizaje automdtico. Por lo tanto, es importante detectar y evaluar
su influencia en el modelo. Esto se debe a que los valores atipicos pueden debilitar el poder estadistico,
ya que pueden distorsionar nuestra comprension de los datos y reducir el rendimiento del aprendizaje.
Sin embargo, en algunos casos, los valores atipicos pueden ser objeto de interés, como en la deteccion

de anomalias (técnica utilizada para identificar patrones inusuales que no se ajustan al comportamiento
esperado).
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4.2. Ajuste y desempeno de los clasificadores

Analizar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje en presencia de un desequilibrio de clases
es una tarea dificil, ya que para algunas medidas de desempeno (como la efectividad) se ven afectadas,
pues la prevalencia de la clase mayoritaria puede enmascarar un rendimiento de clasificacion deficiente en
clases poco frecuentes.

En esta seccién se presentan algunas medidas de desempeno que se utilizan frecuentemente para evaluar
el rendimiento de los modelos ajustados, por ejemplo, la regresién logistica, la SVM o las redes neuronales.
En esta etapa se determina qué modelo es el més apropiada para tratar el problema y que técnicas aplicar
de forma consistente atendiendo a los datos, recursos y necesidades que se tienen. Por lo general, se puede
volver a la fase anterior (preprocesamiento) para tener una entrada acorde a las necesidades.

4.2.1. Meétricas de desempeno

La calidad de los modelos generalmente se evaltia analizando qué tan bien se desempenan en los datos
de prueba. Para ver la fiabilidad de los ajustes hechos y poder comparar los diferentes modelos se utilizaran
las métricas de exactitud, precision, sensibilidad o recall, especificidad, la matriz de confusion y la curva
ROC. Estas medidas, son un buen indicador para cuantificar el desempeno y comparar los resultados
obtenidos.

Matriz confusién

Una forma conveniente de resumir el rendimiento de los clasificadores es hacer una tabulacién cruzada
entre las clases reales y las predichas. La tabulacién cruzada resultante es una matriz, denominada matriz
de confusién. Las columnas de la matriz de confusion representan los recuentos de instancias en las clases
predichas, mientras que las filas representan los recuentos de instancias en las clases reales (o viceversa),
es decir, en términos préacticos permite ver qué tipos de aciertos y errores estd teniendo el modelo a la
hora de pasar por el proceso de aprendizaje. En la Figura 66, se muestra un ejemplo de una matriz de
confusién para un problema de clases binarias. Las siguientes cuatro opciones son las que conforman la
matriz de confusién:

e Verdaderos positivos (VP o TP): Es la cantidad de casos positivos que fueron clasificados
correctamente por el modelo. Por ejemplo, visto como un problema de fraude crediticio serian las
transacciones fraudulentas que el modelo las clasificé correctamente como fraude.

e Falsos positivos (FP): Es la cantidad de casos negativos que fueron clasificados incorrectamente
como positivos. Por ejemplo, visto como un problema de fraude crediticio serfan las transacciones
genuinas que el modelo las clasificé incorrectamente como fraude.

e Verdadero Negativo (VN o TN): Es la cantidad de casos negativos que fueron clasificados
correctamente por el modelo. Por ejemplo, visto como un problema de fraude crediticio serian las
transacciones no fraudulentas que el modelo las clasificé correctamente como genuinas.

e Falso Negativo (FN): Es la cantidad de casos positivos que fueron clasificados incorrectamente
como negativos. Por ejemplo, visto como un problema de fraude crediticio serian las transacciones
fraudulentas que el modelo las clasific6 como no fraudulentas.
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Prediccién

Real

0 1

Figura 66. Representacion grafica de la

matriz de confusién para el caso binario.

Mediante los resultados de la matriz de confusién se pueden derivar diferentes métricas de desempeno.
Estas medidas corresponden a diferentes visiones de lo que constituye un buen clasificador y dependera de
las necesidades de cada problema. De esta manera, se evaliian las fortalezas y debilidades de cada modelo.

Definicién 53 La precision es la capacidad del clasificador para no etiquetar como positiva una muestra
negativa, es decir, entrega la certeza del modelo y cuantifica que tan sequro es. La precision se calcula

como
VP

precision = VPLFP

(4.4)
Definicién 54 Recall o sensibilidad mide la capacidad del modelo para detectar muestras positivas. Cuan-
to mayor sea el recall, mas muestras positivas detectadas Este se calcula como

VP
ll=——-—. 4.5
reca VP T EN (4.5)
Ejemplo 55 Visto como un problema de clasificacion de fraude con tarjetas de crédito, la precision
seria la cantidad de casos fraudulentos que el modelo es capaz de detectar del total de las transacciones
fraudulentas.

Observacion 56 El Recall es un buen indicador para seleccionar un buen modelo cuando hay un alto
costo asociado con los falsos negativos. Por ejemplo, en la deteccion de fraudes con tarjetas de créditos si
el clasificador predice una transaccion fraudulenta (positivo real) como genuina (prediccion negativa) las
consecuencias para el ente financiero pueden ser considerables.

Definicién 57 La especificidad es el nimero de ejemplos negativos que el algoritmo ha clasificado cor-
rectamente, es decir, cuando la clase es negativa, que porcentaje se logra clasificar correctamente. La
especificidad se calcula como

VN

especi ficidad = VN ED

(4.6)

Observacién 58 La especificidad mide lo opuesto a Recall.

66



CAPITULO 4. DETECCION DE TRANSACCIONES FRAUDULENTAS Saavedra-Garrido J.

Definicién 59 Una métrica de rendimiento comin y ampliamente utilizada para evaluar el rendimiento
de la clasificacion es la exactitud. La exactitud (4.7) es el porcentaje de instancias correctamente clasi-
ficadas. Corresponde a la suma de los elementos diagonales en la matriz de confusidn (que en el caso
binario es VP + VN ) dividida por el nimero total de instancias.

VP+VN

titud = A
A = b Y VN + FP + FN (4.7)

Observacién 60 La ezactitud es la medida mds directa de la calidad de los clasificadores. Su valor se
encuentra entre 0 y 1 y cuanto mds alto, mejor. Sin embargo, aunque se utiliza ampliamente y es facil de
calcular e interpretar presenta algunos inconvenientes en conjuntos de datos desbalanceados. En primer
lugar, es facil obtener una alta exactitud (o una tasa de error baja) en problemas muy desequilibrados.
Por ejemplo, en un conjunto donde la clase mayoritaria contiene 1000 datos y la minoritaria solo 10, st
un clasificador asigna sistemdticamente a la clase mayoritaria las nuevas instancias, se logrard un 99 %
de exactitud (tasa de error del 1%). En segundo lugar, asume que los errores tienen el mismo costo.
Sin embargo, en conjuntos desbalanceados clasificar erréneamente instancias de la clase minoritaria es
generalmente mucho mds costoso que clasificar erréneamente instancias de la clase mayoritaria.

Entre las diferentes métricas para la evaluacién del rendimiento existen herramientas gréficas que
también ayudan a entender la eficacia del modelo, por ejemplo, la curva ROC. Este método toma en
consideracion un umbral de decisiéon para evaluar si una muestra se clasifica como positiva o negativa.
Este valor se fija entre 0 y 1 y se aplica sobre el resultado de la probabilidad de pertenecer a una u otra
clase en la salida del modelo.

Definicién 61 La curva ROC (Receiver Operating Characteristics) es una técnica para visualizar, orga-
nizar y seleccionar clasificadores basado en su rendimiento. El grifico de una curva ROC es bidimensional,
donde la sensibilidad se grifica en el eje y y 1-especificidad en el eje x.

La curva ROC (vista como un problema de clasificacién de fraudes) es una métrica que constituye un
método estadistico que ayuda determinar la capacidad del modelo para diferenciar entre transacciones
genuinas versus transacciones fraudulentas describiendo la compensacién entre los beneficios (VP) y
los costos (F'P). Para esto, se mide el drea bajo la curva (AUC en sus siglas en ingles) ROC y se
interpreta como la probabilidad de que ante una transaccion (fraudulenta o genuina) el modelo la clasifique
correctamente, es decir, que tan bien se estdn distinguiendo los dos grupos. El punto (0, 1) representa la
clasificacién perfecta, por consiguiente, un buen modelo se encuentra en la regién superior a la diagonal
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y = x y con una tendencia al punto (0, 1), ver Figura 68.

CurvaROC

La puntuacién minima de la curva
ROC es del 50%.

Tasa de verdaderos positivos
(Sensibilidad)

00 02 0'4 0'6 Dvﬂ 10
Tasa de falsos positivos
(1-especificidad)
Figura 68. Tlustracién de la curva ROC, donde el eje x esta dado por

l-especificidad y el eje y representa la sensibilidad.

4.2.2. Ajuste y comparacién de los clasificadores

Después de haber finalizado la etapa del preprocesamiento de datos se procede con la fase de mod-
elizacién. Los modelos a ajustar y, posteriormente comparar (respecto a las medidas de desempefio antes
mencionadas) serdn los modelos de regresion logistica, SVM y redes neuronales.

Submuestreo aleatorio

Se comienza con la técnica de submuestreo aleatorio que, como se mencioné anteriormente, consiste
bésicamente en eliminar datos de forma aleatoria y, de esta manera, lograr el equilibrio de clases. Para
conseguir esto, se siguen los siguientes pasos:

e Lo primero es determinar cudn desequilibrada estédn las clases. Como se vio en el an4lisis exploratorio,
existen 492 transacciones fraudulentas versus 284,315 transacciones genuinas.

e Antes de realizar el submuestreo aleatorio, se mezclan los datos para mantener la aleatoriedad y ver
si el modelo tiene cierta precision cada vez que se ejecuta.

e Por tltimo, se procede a equilibrar las clases con la misma proporcién, es decir, 492 casos de fraude
y 492 casos de transacciones no fraudulentas, lo que genera un nuevo conjunto de datos.

Siguiendo los pasos anteriores, se utiliza la funcién sample() (de Pandas) para generar una columna
aleatoria a partir del conjunto de datos card1. Posteriormente, se escogen aleatoriamente 492 transacciones
no fraudulentas utilizando la funcién loc() y asi, finalmente ocupar la funcién concat() para concatenar
las dos clases formando el nuevo conjunto de datos, nuevo_ cardl, como se muestra en el cédigo [12].

[12]: cardl = cardl.sample(frac=1)
fraude_cardl = cardl.loc[cardl['Clase'] == 1]
no_fraude_cardl = cardl.loc[cardl['Clase'] == 0][:492]
distr_cardl = pd.concat([fraude_cardl, no_fraude_cardil])
nuevo_cardl = distr_cardl.sample(frac=1, random_state=42)
nuevo_cardl.head ()
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[12]: Cantidad escalada Tiempo escalado Vi V2 V3 \
144957 2.989355e-04 0.500700 2.144891 -0.029341 -2.600130
154684 3.892389¢e-07 0.593615 -28.709229 22.057729 -27.855811
2477547 9.130378e-03 0.889005 -0.912660 -0.305367 -0.571259
154454 5.755676e-03 0.587973 0.913116  1.145381 -4.602878
6882 4.281628e-05 0.050975 -4.617217 1.695694 -3.114372

va V5 vé V7 Ve ... V20 \
24662 1.224589 1.031176 0.135486 0.016486 0.070978 ... 0.155229
251881 4.173516 1.239751 -0.746186 0.572731 -0.131235 ... -0.172216
268280 -0.867155 1.032594 -1.243194 0.230685 0.342547 ... -0.666174
9509 10.313349 -4.351341 -3.322689 -10.788373 5.060381 1.434240
142557 0.389760 -0.281214 -0.055123 1.326232 0.195700 0.634184
V21 V22 V23 V24 V25 V26 V27 o\
24662 0.229343 0.712940 -0.378579 -0.791025 -0.158758 -0.046666 0.089260
251881 -0.301001 -0.818972 0.206812 -0.263683 -0.114958 -0.240672 -0.006629
268280 0.359632 0.834083 -0.194228 -0.416408 0.270192 -0.228947 -0.487089
9509 1.990545 0.223785 0.554408 -1.204042 -0.450685 0.641836 1.605958
142557 0.325575 0.014002 0.844946 0.114963 0.156365 -0.619437 -0.120351
V28 Clase
24662 0.173367 0
251881 0.017258 1
268280 0.298282 0
9509 0.721644 1
142557 0.035594 1

En la salida del c6digo [13] se ilustra las clases ya equilibradas donde la barra azul representa la clase no
fraudulenta y en rojo la clase con las transacciones fraudulentas.

[13]: print('Grafico de la distribucién de las clases submuestreadas \n')
plt.ylabel ("NGmero de transacciones")
plt.title('Distribucién de clases \n (0: No Fraude vs 1: Fraude)', fontsize=19)
sns.countplot('Clase', data= nuevo_cardl, palette=color)

Distribucién de Clases
(0: No Fraude vs 1: Fraude)

500 4

400 4

300

Cantidad

200

100

Clase
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Ahora se comienza con la fase de entrenamiento. Para esto, se deja un 80 % del conjunto de datos para
el entrenamiento y un 20 % para el test. Una forma de hacerlo es utilizando la funcién Stratified KFold()
de Scikit-learn, la cual hace este proceso de forma estratificada lo que ayuda a conservar las proporciones
de las clases. El c6digo [14] muestra cémo se realiza esta separacion.

14]: X =nuevo_cardl.drop('Clase', axis=1)
P
y = nuevo_cardl['Clase']

ssss = StratifiedKFold(n_splits=5, random_state=None, shuffle=False)
for train_ind, test_ind in ssss.split(X,y):

X_train, X_test = X.iloc[train_ind], X.iloc[test_ind]

y_train, y_test = y.iloc[train_ind], y.iloc[test_ind]

X_train= X_train.values
X_test = X_test.values
y_train= y_train.values
y_test = y_test.values

Separado el conjunto de datos nuevo cardl, en la salida del cédigo [15] se puede observar el de-
semperno en el entrenamiento al ajustar los modelos de regresién logistica y SVM. Se utiliza la funcién
cross_wval_score() y score() que devuelven la eficiencia de cada modelo (entendida como el porcentaje
de valores clasificados correctamente con respecto al total de elementos). La funcién cross_wval score()
evalia el desempeno mediante validacion cruzada, es decir, el conjunto de entrenamiento se divide en k
conjuntos mds pequeilos (existen otros enfoques, pero generalmente siguen los mismos principios) garan-
tizando que los resultados sean independientes de la particién entre datos de entrenamiento y prueba. La
validacién cruzada lleva a cabo el siguiente procedimiento para cada uno de los k-pliegues:

e Se entrena el modelo utilizando k — 1 pliegues, luego se valida en el pliegue restante como si fuese
un conjunto de prueba y, de esta manera, se calculan las medidas de rendimiento.

e La medida de rendimiento informada por la validacién cruzada es el promedio de los valores calcu-
lados en el ciclo.

Observacion 62 Este enfoque puede ser costoso desde el punto de vista computacional, pero no desperdi-
cia demasiados datos (como es el caso cuando se arregla un conjunto de validacion arbitrario), lo cual es
una gran ventaja cuando hay un nidmero pequerio de muestras. Por otra parte, como la funcién score() no
usa validacion cruzada, puede ser un poco impreciso, ya que depende de la aleatoriedad en que se escoja
el pliegue.
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[15]: classifiers = { "Regresidén logistica": LogisticRegression(),"Maquina de vectores
—de soporte": SVC()}
for key, classifier in classifiers.items():
classifier.fit(X_train, y_train)
training_score = cross_val_score(classifier, X_train, y_train, cv=5)
print("Clasificadores: ", classifier.__class "tiene puntuacidny
—mediante validacidn cruzada de",
round(training_score.mean(), 2) * 100, "%.")
rl=LogisticRegression().fit(X_train,y_train)
print('Puntuacién de la Regresién logistica en el entrenamiento:',round(rl.
,score (X_train,y_train),2)*100,'%"')
clf=sVC() .fit(X_train,y_train)
print('PuntuaCién de la SVM en el entrenamiento:', round(clf.
—score(X_train,y_train), 2)*100,'%")

name_

Clasificadores: LogisticRegression tiene puntuacién mediante validacién cruzada
de 94.0 %.

Clasificadores: SVC tiene puntuacién mediante validacién cruzada de 94.0 %.
Puntuacién de la Regresidén logistica en el entrenamiento: 95.0 %

Puntuacién de la SVM en el entrenamiento: 94.0 7

Como se puede apreciar en la salida del cédigo [15], el desempetio mediante validacién cruzada para
la regresion logistica resulta ser menor que la puntuacién obtenida por la funcién score(). Generalmente
esto ocurre, ya que la medida de rendimiento informada por la validacién cruzada es el promedio de cada
pliegue lo que conduce a resultados més realistas.

Otra funcién interesante de sklearn es GridSearchCV(). Esta permite seleccionar los valores de los
hiperpardmetros para un modelo haciendo una bisqueda exhaustiva de manera que evaliia todas las
combinaciones. Esta estrategia tiene el inconveniente de que el gasto computacional es bastante alto,
lo que lleva a invertir mucho tiempo en regiones de poco interés antes de evaluar otras combinaciones.
Una alternativa, pero un poco menos precisa es hacer una busqueda aleatoria, de esta forma, se consigue
explorar el espacio de biisqueda de una forma mds distribuida. RandomizedSearchCV() permite este tipo
de estrategia, inicamente requiere que se le indique el espacio de busqueda de cada hiperpardmetro (lista
de opciones o una distribucién) y el nimero de combinaciones aleatorias a evaluar. A continuacién, se
utiliza GridSearchCV/(), ya que el costo computacional en este caso es bajo.

In [16]: reg_log_param = {"pemalty": ['l1', '12'], 'C': [e.e®1, @.01, ©.7 ,0.1,0.2, 1, 10, 108, 1000]}
grid_reg_logl = GridSearchcv(LogisticRegression(), reg_log_param)
grid reg logl.fit(x_train, y_train)
reg logl = grid reg logl.best estimator_
svc_params = {'C': [e.5, ©.7, 0.9, 1, 1.5], 'kernel': ['rbf', ‘poly", 'sigmoid', 'linear’]}
grid svcl = Gridsearchcv(svc(), svc_params)
grid_svcl.fit(X_train, y_train)
svcl= grid_svcl.best_estimator_
print(reg_logl)
print(svcl)

LogisticRegression(C=6.2)
SVC(C=0.9, kernel='linear')
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[16] :

reg_log_param = {"penalty": ['1l1', '12'], 'C': [0.001, 0.01, 0.7 ,0.1,0.2, 1,,
-10, 100, 10001}

grid_reg_logl = GridSearchCV(LogisticRegression(), reg_log_param)

grid_reg_logl.fit(X_train, y_train)

reg_logl = grid_reg_logl.best_estimator_

svc_params = {'C': [0.5, 0.7, 0.9, 1, 1.5], 'kernel': ['rbf', 'poly', 'sigmoid',,

'linear']}

grid_svcl = GridSearchCV(SVC(), svc_params)

grid_svcl.fit(X_train, y_train)

svcl= grid_svcl.best_estimator_

print(reg_logl)

print(svcl)

LogisticRegression(C=0.2)
SVC(C=1.5)

Al ajustar los hiperparametros de los modelos de regresién logistica en 0,2 y la SVM en 1,5 se obtiene
una leve mejorfa en la puntuacién de la validacién cruzada, sin embargo, en la puntuacién mediante la
funcién score() la SVM mejora un 2 %, mientras que la regresion logistica mejora un 1%, como se puede
observar en la salida del cédigo [17].

[17]:

reg_log_score = cross_val_score(reg_logl, X_train, y_train, cv=5)

print('Puntuacién con validacién cruzada de la regresién logistica: ',

round(reg_log_score.mean() * 100, 2).astype(str) + '%')

svc_score = cross_val_score(svcl, X_train, y_train, cv=5)

print('Puntuacién Configuracién local/ validacidén cruzada de la SVM',
round(svc_score.mean() * 100,2).astype(str) + '%')

print('=="'%35)

rl2=LogisticRegression(C=1) .fit(X_train,y_train)

print('Puntuacion de la Regresién logistica en el entrenamiento:',
round(rl2.score(X_train,y_train),2)*100,'%")

clf2=8VC(C=0.5, kernel='linear').fit(X_train,y_train)

print(‘Puntuacién de la SVM en el entrenamiento:', round(clf2.

—score(X_train,y_train), 2)*100,'%")

Puntuacién con validacién cruzada de la regresidén logistica: 94.29%

Puntuacién Configuracién local/ validacién cruzada de la SVM 94.29%

Puntuacién de la Regresidén logistica en el entrenamiento: 95.0 %
Puntuacién de la SVM en el entrenamiento: 96.0 Y%

Caracteristica operativa del receptor

Ambos clasificadores alcanzaron un muy buen desempeno con la métrica de caracteristicas operativas

del receptor, ROC.

En la salida del cédigo [21] se observa que la SVM alcanzé un 98,14 % versus un

97,69 % de la regresién logistica, siendo un resultado bastante parecido. Por consiguiente, ambos modelos
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logran distinguir bastante bien ambas clases.

[21]: log_reg_pred = cross_val_predict(reg_logl, X_train, y_train, cv=5,
.method="decision_function")
svc_pred = cross_val_predict(svcl, X_train, y_train,
—cv=5,method="decision_function")
print('La capacidad de distinguir VP y VN de la Regresién logistica es: ',
round(roc_auc_score(y_train, log_reg_pred)*100,2),'%"')
print('La capacidad de distinguir VP y VN de la SVM: ',
round(roc_auc_score(y_train, svc_pred)*100,2),"'%")

La capacidad de distinguir VP y VN de la Regresidon logistica es: 97.69 %
La capacidad de distinguir VP y VN de la SVM: 98.14 7

La representacién gréfica de la curva ROC se ilustra en la salida del cédigo [22], en la cual se puede
observar que la curva estd bastante cerca del punto (0,1) lo que indica el bien desempeno de ambos
modelos, bajo esta métrica, en el entrenamiento.

[22]: log_fpr, log_tpr, log_thresold = roc_curve(y_train, log_reg_pred)
svc_fpr, svc_tpr, svc_threshold = roc_curve(y_train, svc_pred)
def graph_roc_curve_multiple(log_fpr, log_tpr, svc_fpr, svc_tpr):
plt.figure(figsize=(10,5))
plt.title('Curva ROC\n SVM-Regresion logistica', fontsize=18)
plt.plot(log_fpr, log_tpr,'b-' ,label=
'Puntuacién del Clasificador de Regresién Logistica: {:.2/}'
.format(roc_auc_score(y_train, log_reg_pred)))
plt.plot(svc_fpr, svc_tpr,'r-',
label='Puntuacién del Clasificador de SVM: {:.2%}'.
~format (roc_auc_score(y_train, svc_pred)))
plt.plot ([0, 11, [0, 1], 'k--')
plt.axis([-0.01, 1, 0, 11)
plt.xlabel('Tasa de falsos positivos\n(l-especifidad)', fontsize=16)
plt.ylabel('Tasa de verdaderos positivos\n(sensibilidad)', fontsize=16)
plt.annotate('La puntuacién minima de ROC es del 50%. \n(Esta es la
—puntuacién minima para\nconseguir)',
xy=(0.5, 0.5), xytext=(0.6, 0.3),,
.arrowprops=dict (facecolor='#6E726D', shrink=0.05),)
plt.legend ()
graph_roc_curve_multiple(log_fpr, log_tpr, svc_fpr, svc_tpr)

plt.show()
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Para ver el desempeno de cada clasificador, Sklearn, contiene la funcién classification_report, la cual
crea un informe de texto que muestra las principales métricas de clasificacién, entregando el rendimiento
de cada clase. La salida del c6digo [23] muestra el desempeno de la regresion logistica y la SVM tomando
las métricas de precisién, exactitud y fl-score del conjunto de prueba.

[23]: print('='%55)
print(' '%5,'Regresioén logistica (Submuestreo aleatorio)')
print('="'%55)
labels = ['No Fraude', 'Fraude'l]

sub_prediction

reg_logl.predict(X_test)

print(classification_report(y_test, sub_prediction, target_names=labels))

print ('="'%55)
print ("
print('="'%55)

'%12,'SVM (Submuestreo aleatorio)')

sub_pred = svcl.predict(X_test)
print(classification_report(y_test, sub_pred, target_names=labels))

Regresién logistica (Submuestreo aleatorio)

precision recall fl-score support

No Fraude 0.91 0.98 0.94 98
Fraude 0.98 0.90 0.94 98
accuracy 0.94 196
macro avg 0.94 0.94 0.94 196
weighted avg 0.94 0.94 0.94 196
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SVM (Submuestreo aleatorio)

precision recall fl-score support

No Fraude 0.89 0.99 0.94 98
Fraude 0.99 0.88 0.93 98
accuracy 0.93 196
macro avg 0.94 0.93 0.93 196
weighted avg 0.94 0.93 0.93 196

Ambos modelos presentan resultados similares, pero la regresion logistica tiene un recall levemente mayor
comparado al de la SVM, lo que implica que esta clasificando de mejor manera las transacciones fraud-
ulentas, sin embargo, la diferencia no es significativa. Esto se puede verificar en la salida del cédigo [24]
mediante la matriz confusién, que muestra un desempeno précticamente igual entre los dos modelos.

[24]: y_pred_log_reg = reg_logl.predict(X_test)
y_pred_svc = svcl.predict(X_test)
log_reg_cf = confusion_matrix(y_test, y_pred_log_reg)
svc_cf = confusion_matrix(y_test, y_pred_svc)
fig, ax = plt.subplots(l, 2,figsize=(15,5))
sns.heatmap(log_reg_cf, ax=ax[0], annot=True, cmap=plt.cm.copper, fmt='2")
ax[0] .set_title("\nRegresién logistica\nSubmuestreo aleatorio\n", fontsize=18)
ax[0] .set_xticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=90)
ax[0] .set_yticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=360)
sns.heatmap(svc_cf, ax=ax[1], annot=True, cmap=plt.cm.copper, fmt='2")
ax[1] .set_title("\nSVM Submuestreo\n aleatorio\n", fontsize=18)

ax[1] .set_xticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=90)
ax[1] .set_yticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=360)
plt.show()
Regresion logistica SVM Submuestreo
Submuestreo aleatorio aleatorio

- 20

Submuestreo mediante Near Miss
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Ahora se sigue el mismo procedimiento que se utilizé con la técnica de submuestreo aleatorio, pero la
eliminacién de los datos de la clase mayoritaria se hace mediante near miss. A continuacion, en el cédigo
[25], se separa el conjunto de datos de forma estratificada con 788 datos para el entrenamiento (80 %) y
196 para el conjunto de prueba. Por otra parte, se utiliza la biblioteca de cédigo abierto Imbalanced-learn
que se basa en Scikit-learn (importado como sklearn), la cual proporciona herramientas para tratar clases
desbalanceadas. De esta manera, para equilibrar las clases se utiliza la funcién NearMiss() que entrega
esta biblioteca.

[25]: X_al = cardl.drop('Clase', axis=1)
y_al = cardi['Clase']

X_nearmiss, y_nearmiss = NearMiss(sampling_strategy='majority').
fit_sample(X_al,y_al)

ss = StratifiedKFold(n_splits=5, random_state=None, shuffle=False)

for train_in, test_in in ss.split(X_nearmiss,y_nearmiss):
X_train_al, X_test_al = X_nearmiss.iloc[train_in], X_nearmiss.iloc[test_in]
y_train_al, y_test_al = y_nearmiss.iloc[train_in], y_nearmiss.iloc[test_in]

X_train_al= X_train_al.values

X_test_al = X_test_al.values

y_train_al= y_train_al.values

y_test_al= y_test_al.values

print ('Datos para el entrenamiento (80%):',X_train_al.shape)
print('Datos para el test (20%):',X_test_al.shape)

Datos para el entrenamiento (80%): (788, 30)
Datos para el test (20%): (196, 30)

Al ajustar los clasificadores, la puntacién mediante validacién cruzada de la regresion logistica es mayor
que la puntuacién de la SVM en un 3 % como se puede observar en la salida del cédigo [26].

[26]: classifiers = { "Regresidén logistica": LogisticRegression(),"Maquina de vectores
—de soporte": SVC()}
for key, classifier in classifiers.items():
classifier.fit(X_train_al,y_train_al)
training_score = cross_val_score(classifier, X_train_al, y_train_al, cv=5)
print("Clasificadores: ", classifier.__class__.__name__, "tiene puntuacién
—mediante validacidn cruzada de",
round(training_score.mean(), 2) * 100, "%.")

Clasificadores: LogisticRegression tiene puntuacién mediante validacidén cruzada
de 95.0 %.
Clasificadores: SVC tiene puntuacién mediante validacién cruzada de 92.0 7%.
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El hiperpdrametro éptimo encontrado mediante la funcién GridShearchCV(), para la regresiéon logistica
es 10 y para la SVM es 1,5 con un kernel lineal.

[27]: reg_log_param = {"penalty": ['l1', '12'], 'C': [0.001, 0.01, 0.7 ,0.1,0.2, 1,,

10, 100, 10001}

grid_reg_log2 = GridSearchCV(LogisticRegression(), reg_log_param)

grid_reg_log2.fit(X_train_al, y_train_al)

reg_log2 = grid_reg_log2.best_estimator_

svc_params = {'C': [0.5, 0.7, 0.9, 1, 1.5], 'kernel': ['rbf', 'poly', 'sigmoid',
~'linear']}

grid_svc2 = GridSearchCV(SVC(), svc_params)

grid_svc2.fit(X_train_al, y_train_al)

svc2= grid_svc2.best_estimator_

print (reg_log2)

print (svc2)

LogisticRegression(C=10)
SVC(C=1.5, kernel='linear')

Se puede observar en la salida del c6digo [28] que ambos modelos presentaron una mejorfa en su desempeiio,
especialmente la SVM, que subié su rendimiento un 3,18 % y comparado con el submuestreo aleatorio
ambos clasificadores lo superan levemente en el conjunto de entrenamiento.

[28]: reg_log_score_a = cross_val_score(reg_log2, X_train_al, y_train_al, cv=5)
print ('Puntuacién despues de utilizar GridSearchCV (regresién logistica):',
round(reg_log_score_a.mean() * 100, 2).astype(str) + '%"')
svc_score_a = cross_val_score(svc2, X_train_al, y_train_al, cv=5)
print ('Puntuacién despues de utilizar GridSearchCV (SVM):',
round(svc_score_a.mean() * 100,2) .astype(str) + '%')

Puntuacién despues de utilizar GridSearchCV (regresién logistica): 95.05}
Puntuacién despues de utilizar GridSearchCV (SVM): 95.18}

La curva ROC alcanzo un 96,59 % en la regresién logistica y en la SVM un 97,03 %. Esto es un resultado
bastante bueno, pero inferior al alcanzado con la técnica de submuestreo aleatorio.

[29]: log_reg_pred_al = cross_val_predict(reg_log2, X_train_al, y_train_al, cv=5,
—method="decision_function")
svc_pred_al = cross_val_predict(svc2, X_train_al, y_train_al,
.cv=5,method="decision_function")
print ('ROC: ")
print ('=="'%50)
print('La capacidad de distinguir VP y VN de la Regresidén logistica es: ',
round(roc_auc_score(y_train_al,log_reg_pred_al)*100,2),'%")
print ('--"'%50)
print('La capacidad de distinguir VP y VN de la SVM: ',
round(roc_auc_score(y_train_al, svc_pred_al)*100,2),'%")
print ('=="'%50)
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ROC:

La capacidad de distinguir VP y VN de la Regresién logistica es: 96.59

La capacidad de distinguir VP y VN de la SVM: 97.03 %

En el entrenamiento, el recall de la regresion logistica es levemente mayor al recall de la SVM lo que
indica que este clasificador estd teniendo menos F'N, es decir, las transacciones que son fraudulentas y
que el modelo las detecto como genuinas son menores que las detectadas por la SVM, siendo esta métrica
una de las que mds importantes en estos casos debido al costo asociado, sin embargo, la precisién de la
SVM es levemente més alta.

[31]: y_pred_al = reg_log2.predict(X_train_al)

print('=' * 55)

print (' '*10, 'Regresién logistica (Near Miss)')

print('=' * 55)

print ('Desempefio en el entrenamiento: \n')

print ('Puntuacién recall: {:.2)}'.format(recall_score(y_train_al, y_pred_al)))

print ('Puntuacién de precisién: {:.2)}'.format(precision_score(y_train_al,
~y_pred_al)))

print ('Puntuacién F1: {:.2}}'.format(fl_score(y_train_al, y_pred_al)))

print ('Puntuacién de exactitud: {:.2)}'.format(accuracy_score(y_train_al,
~y_pred_al)))

print('="' x 55)

y_pred_al_svm = svc2.predict(X_train_al)

print(' '%18,'SVM (Near Miss)')

print('="' x 55)

print ('Desempefio en el entrenamiento: \n')

print ('Puntuacién recall: {:.2}}'.format(recall_score(y_train_al,
;y_pred_al_svm)))

print ('Puntuacién de precisiémn: {:.27}'.
.format (precision_score(y_train_al,y_pred_al_svm)))

print ('Puntuacién F1: {:.2%}'.format(f1_score(y_train_al, y_pred_al_svm)))

print ('Puntuacién de exactitud: {:.2)}'.format(accuracy_score(y_train_al,
;y_pred_al_svm)))
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Regresién logistica (Near Miss)

Desempefio en el entrenamiento:

Puntuacién recall: 94.42)
Puntuacién de precisidén: 98.67%
Puntuacién F1: 96.50%
Puntuacién de exactitud: 96.57%

SVM (Near Miss)

Desempefio en el entrenamiento:

Puntuacién recall: 93.15%
Puntuacién de precisién: 99.19%
Puntuacién F1: 96.07%
Puntuacién de exactitud: 96.197

Conjunto de prueba

Como se puede ver en la salida del cédigo [32], el desempeno de la regresion logistica en el conjunto de
prueba es levemente mayor que la SVM (en cada una de las métricas), lo que indica que estd detectando de
mejor manera las transacciones fraudulentas y las genuinas, aunque esta diferencia no es significativa. Por
otra parte, el submuestreo mediante la técnica near miss es superior al submuestreo aleatorio efectuado
anteriormente bajo las métricas de precision, recall, fl-score y exactidud.

[32]: print('='%55)
print(' 'x11,'Regresién logistica (Near Miss)')
print ('="'%55)
labels = ['No Fraude', 'Fraude'l]
prediction_al_lr = reg_log2.predict(X_test_al)
print(classification_report(y_test_al, prediction_al_lr, target_names=labels))
print('="'%55)
print(' 'x19,'SVM (Near Miss)')
print ('="'%55)
prediction_al_svm = svc2.predict (X_test_al)
print(classification_report(y_test_al, prediction_al_svm, target_names=labels))
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Regresién logistica (Near Miss)

precision recall fl-score support

No Fraude 0.97 0.98 0.97 98
Fraude 0.98 0.97 0.97 98
accuracy 0.97 196
macro avg 0.97 0.97 0.97 196
weighted avg 0.97 0.97 0.97 196

SVM (Near Miss)

precision recall fl-score support

No Fraude 0.95 0.98 0.96 98
Fraude 0.98 0.95 0.96 98
accuracy 0.96 196
macro avg 0.96 0.96 0.96 196
weighted avg 0.96 0.96 0.96 196

Para contabilizar las predicciones hechas por estos modelos, se recurre a la matriz confusion. Se puede
observar en la salida del cédigo [33] que la regresion logistica tuvo 5 instancias mal clasificadas versus 7 de
la SVM. Esto indica que la regresién logistica, mediante near miss, tuvo un mejor desempeno detectando
falsos positivos.

[33]: y_pred_log_al = reg_log2.predict(X_test_al)
y_pred_svc_al = svc2.predict(X_test_al)
log_reg_cf_al = confusion_matrix(y_test_al, y_pred_log_al)
svc_cf_al = confusion_matrix(y_test_al, y_pred_svc_al)
fig, ax = plt.subplots(l, 2,figsize=(15,5))
sns.heatmap(log_reg_cf_al, ax=ax[0], annot=True, cmap=plt.cm.copper, fmt='2")
ax[0] .set_title("\nRegresién logistica\ncon Near miss\n", fontsize=18)
ax[0] .set_xticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=90)
ax[0] .set_yticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=360)

sns.heatmap(svc_cf_al, ax=ax[1], annot=True, cmap=plt.cm.copper, fmt='2")
ax[1] .set_title("\nSVM\ncon Near miss\n", fontsize=18)

ax[1] .set_xticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=90)
ax[1] .set_yticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=360)

plt.show()
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Regresion logistica SVM
con Near miss con Near miss

Sobremuestreo mediante SM OTE

Cuando se desea equilibrar las clases mediante un sobremuestreo con la técnica SMOTE el gasto
computacional que, comparado con las técnicas de submuestreo, es bastante mayor lo que puede originar a
un tiempo de entrenamiento considerable. Sin embargo, la gran ventaja de estos métodos es la conservacién
de la informacién, pues no se eliminan instancias como en el caso del submuestreo aleatorio y near miss.

En el codigo [34] se utiliza la funcion SMOTE(), de Imbalanced-learn, para realizar el sobremuestreo de
la clase minoritaria (opcién sampling _strategy="minority") alcanzando un total de 554,077 transacciones
y, al igual que antes, se separa el conjunto en entrenamiento y prueba con proporcién de 80% y 20 %

respectivamente.

[34]:

submuestra_Xs = cardl.drop('Clase', axis=1)
submuestra_ys = cardi['Clase']

sm =SMOTE(sampling_strategy='minority', random_state=42)

Xs_train, ys_train = sm.fit_sample(submuestra_Xs, submuestra_ys)

s= StratifiedKFold(n_splits=5, random_state=None, shuffle=False)

for train_s, test_s in s.split(Xs_train, ys_train):
print("Entrenamiento:", train_s, "Prueba:", test_s)

submuestra_Xtrain, submuestra_Xtest = Xs_train.iloc[train_s], Xs_train.

iloc[test_s]

submuestra_ytrain, submuestra_ytest = ys_train.iloc[train_s], ys_train.

iloc[test_s]

submuestra_Xtrain = submuestra_Xtrain.values
submuestra_Xtest = submuestra_Xtest.values
submuestra_ytrain = submuestra_ytrain.values
submuestra_ytest = submuestra_ytest.values
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Entrenamiento: [ 55497 55498 55499 ... 554075 554076 554077] Prueba: [ 0
1 2 ... 332444 332445 332446]

Entrenamiento: [ 0 1 2 ... 554075 554076 554077] Prueba: [ 55497
55498 55499 ... 387852 387853 387854]

Entrenamiento: [ 0 1 2 ... 554075 554076 554077] Prueba: [111002
111003 111004 ... 443260 443261 443262]

Entrenamiento: [ 0 1 2 ... 554075 554076 554077] Prueba: [166508
166509 166510 ... 498667 498668 498669]

Entrenamiento: [ 0 1 2 ... 498667 498668 498669] Prueba: [222016

222017 222018 ... 554075 554076 554077]

Al ajustar ambos modelos se puede observar, en la salida del cédigo [35], que el desempeiio de la SVM,
bajo validacién cruzada, es un 3 % mayor que el desempenio de la regresion logistica alcanzando el mayor
rendimiento (en la fase de entrenamiento) en lo que va de este capitulo, logrando un 98 %. Sin embargo,
el tiempo de ejecucion es bastante mayor respecto a las técnicas de submuestreo.

[35]: tO=time.time()
classifiers = { "Regresién logistica": LogisticRegression(),"Maquina de vectores
.de soporte": SVC()}
for key, classifier in classifiers.items():
classifier.fit(submuestra_Xtrain,submuestra_ytrain)
training_score = cross_val_score(classifier, submuestra_Xtrain,
submuestra_ytrain, cv=5,n_jobs=6)
print("Clasificadores: ", classifier.__class__.__name__, "tiene puntuacién
mediante validacidén cruzada de",
round(training_score.mean(), 2) * 100, "%.")
print('==' * 50)
ti=time.time()
print ('Tiempo de ejecucién:',round((t1-t0)/60,2), 'min.")
print('==' * 50)

Clasificadores: LogisticRegression tiene puntuacidén mediante validacién cruzada

de 95.0 %.
Clasificadores: SVC tiene puntuacién mediante validacién cruzada de 98.0 %.

Tiempo de ejecucién: 56.14 min.

Para escoger los hiperpardmetros 6ptimos en lugar de ocupar la funcién GridShearchCV(), como se ha
hecho hasta ahora, se procede a utilizar la funcién RandomizedSearchCV(), la cual tiene un gasto computa-
cional significativamente menor. Al utilizar GridShearchCV/() el tiempo para encontrar los hiperpardmetros
6ptimos es aproximadamente un 92 % méas que RandomizedSearchCV() (70 horas versus 5,44 horas en el
caso de SMOTE). En consecuencia, cuando se trabaja con conjuntos que contienen una gran cantidad
datos es conveniente utilizar esta funcién. En la salida del cédigo [36] se observa que los hiperpardmetros
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6ptimos para la regresién logistica y la SVM son 0,7 y 1,5, respectivamente.

[36]: tO=time.time()

reg_log_params = {"penalty": ['l1', 'l12'], 'C': [0.001, 0.01, 0.7 ,0.1,0.2, 1,,
~10, 100,1000]%}

grid_reg_log = RandomizedSearchCV(LogisticRegression(),,
~reg_log_params,n_iter=5,n_jobs=6)

grid_reg_log.fit (submuestra_Xtrain, submuestra_ytrain)

reg_log = grid_reg_log.best_estimator_

svc_params = {'C': [0.5, 0.7, 0.9, 1, 1.5], 'kernel': ['rbf', 'poly', 'sigmoid',
.'linear']}

grid_svc = RandomizedSearchCV(SVC(), svc_params ,n_iter=4, n_jobs=6)

grid_svc.fit (submuestra_Xtrain, submuestra_ytrain)

svc= grid_svc.best_estimator_

print ('="'%45)

print (reg_log)

print ('="'%45)

print(svc)

print ('="'%45)

tl=time.time ()

print('==' * 50)

print ('Tiempo de ejecucién:',round((t1-t0)/3600 ,2),'h."')

LogisticRegression(C=0.7)

SVC(C=1.5)

Tiempo de ejecucién: 5.44 h.

Observacién 63 Si bien, es posible que RandomizedSearchCV() no encuentre un resultado tan preciso
como GridSearchCV(), sorprendentemente elige el mejor resultado la mayoria de las veces y en una
fraccion del tiempo que tomaria GridSearchCV. Con los mismos recursos, la busqueda aleatoria puede
incluso superar a la busqueda en cuadricula (GridSearchCV()).

Al ajustar los hiperpardmetros (cédigo [37]) el resultado no cambia significativamente. Esto se puede
deber a que la SVM y la regresién logistica tienen por default el hiperpardmetro C' = 1, lo que no estd
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muy alejado de los valores ¢ptimos entregados por RandomizedSearchCV().

[37]: tO=time.time()
reg_log_score_a = cross_val_score(reg_log, submuestra_Xtrain, submuestra_ytrain,
,cv=5,n_jobs=6)

print ('Puntuacién con el mejor optimizador (regresidén logistica):',
round(reg_log_score_a.mean() * 100, 2).astype(str) + '%')

svc_score_a = cross_val_score(svc, submuestra_Xtrain, submuestra_ytrain, cv=5,,
n_jobs=6)

print ('Puntuacién con el mejor optimizador (SVM):', round(svc_score_a.mean() *,
-100,2) .astype(str) + '%")

print('==' % 50)

tl=time.time()

print('==' * 50)

print (' Tiempo de ejecucién:',round (t1-t0)/60,2), 'min.")

Puntuacién con el mejor optimizador (regresién logistica): 94.98)%
Puntuacién con el mejor optimizador (SVM): 98.03}

Tiempo de ejecucién: 2 7 min.

En la salida del c6digo [38] se observa la puntuacién de la curva ROC obteniendo el mejor desempenio
hasta el momento, bajo esta métrica, en la fase de entrenamiento.

[38]: tO=time.time()
log_reg_pred_sm = cross_val_predict(reg_log, submuestra_Xtrain,
—.submuestra_ytrain, cv=5, method="decision_function",n_jobs=6)
svc_pred_sm = cross_val_predict(svc, submuestra_Xtrain, submuestra_ytrain,
~»cv=5,method="decision_function", n_jobs=6)
print ('ROC: ')

print ('=="'%50)
print('La capacidad de distinguir VP y VN de la Regresidén logistica es:(
. ,round(roc_auc_score(submuestra_ytrain,

) log_reg_pred_sm)*100,2),'%")
print ('--'%50)
print('La capacidad de distinguir VP y VN de la SVM: ',

sround (roc_auc_score (submuestra_ytrain, svc_pred_sm)*100,2),"'%")
print ('=="'%50)
tl=time.time ()
print('==' * 50)
print ('Tiempo de ejecucién:',round (t1-t0)/60,2), 'min."')

ROC:

La capacidad de distinguir VP y VN de la Regresioén logistica es: 99.02 %

La capacidad de distinguir VP y VN de la SVM: 99.8 7,

Tiempo de ejecucidén: 25.4 min.
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Conjunto de prueba

La SVM se comporta bastante bien con SMOTE, aunque se tarda mucho mas en ser ajustada que la
regresion logistica, pero tiene muy buen desempeno en la precisién, recall, fl-score y exactitud alcanzando
un 98 % en todas estas. Por consiguiente, la SVM con SMOTE es el mejor modelo hasta el momento, esto
se puede deber a la generacién de muestras sintéticas, las cuales, de alguna manera, ayudan al hiperplano
de separacién a generalizar ambas clases. Sin embargo, el gasto computacional es bastante mayor.

[41]: tO=time.time()

print('='%55)

print (' '*17,'Regresién logistica')

print('='%55)

labels = ['No Fraude', 'Fraude']

prediction_sm_lr = reg_log.predict (submuestra_Xtest)

print(classification_report (submuestra_ytest, prediction_sm_lr,
~target_names=labels))

print ('='%55)

print (' 'x23,'SVM')

print('='%55)

prediction_sm_svm = svc.predict(submuestra_Xtest)

print(classification_report (submuestra_ytest, prediction_sm_svm,
‘target_names=labels))

print('=' * 55)

tl=time.time()

print('==' x* 50)

print ('Tiempo de ejecucién:',round((t1-t0)/60,2), 'min.")

Regresidon logistica

precision recall fl-score support

No Fraude 0.93 0.98 0.95 55407
Fraude 0.97 0.92 0.95 55408
accuracy 0.95 110815
macro avg 0.95 0.95 0.95 110815
weighted avg 0.95 0.95 0.95 110815
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SVM
precision recall fl-score support
No Fraude 0.98 0.98 0.98 55407
Fraude 0.98 0.98 0.98 55408
accuracy 0.98 110815
macro avg 0.98 0.98 0.98 110815
weighted avg 0.98 0.98 0.98 110815

Tiempo de ejecucidén: 2.07 min.

La salida del cédigo [42] muestra el total de las instancias acertadas junto a los errores cometidos
por ambas clases. Se puede observar que la SVM supera ampliamente a la regresién logistica alcanzando
un total de 1,069 FN y 913 FP versus los 4,233 FN y 1,371 FP alcanzados por la regresién logistica.
Sin embargo, cuando se estd presente en problemas de clasificacién de este tipo alcanzar 1069 instancias
clasificadas como falsos negativos pueden causar graves pérdidas a una institucién financiera, pues el
algoritmo esta detectando operaciones genuinas siendo que estas son fraudulentas. En consecuencia, surge
la necesidad de disminuir lo mds posible estos tipos de errores, ya sea buscando un nuevo modelo o
volviendo a la etapa de preprocesamiento de datos.

[42]: y_pred_log_sm = reg_log.predict(submuestra_Xtest)
y_pred_svc_sm = svc.predict (submuestra_Xtest)
log_reg_cf_sm = confusion_matrix(submuestra_ytest, y_pred_log_sm)

svc_cf_sm = confusion_matrix(submuestra_ytest, y_pred_svc_sm)

fig, ax = plt.subplots(l, 2,figsize=(15,5))

sns.heatmap(log_reg_cf_sm, ax=ax[0], annot=True, cmap=plt.cm.copper, fmt='2")
ax[0] .set_title("\nRegresion logistica\ncon Smote\n", fontsize=18)

ax[0] .set_xticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=90)

ax[0] .set_yticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=360)
sns.heatmap(svc_cf_sm, ax=ax[1], annot=True, cmap=plt.cm.copper, fmt='2")
ax[1] .set_title("\nSVM\ncon Smote\n", fontsize=18)

ax[1] .set_xticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=90)
ax[1] .set_yticklabels(['', ''], fontsize=14, rotation=360)
print ('=="'%*50)
plt.show()
Regresion logistica SVM
con Smote con Smote
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Redes neuronales

Ahora se implementa una red neuronal con las tres técnicas de remuestreo antes mencionadas. Se
comienza importando la libreria Keras y algunas herramientas que serdn de gran utilidad para llevar a
cabo este modelo de forma sencilla. La libreria Keras, es una API de aprendizaje profundo escrita en
Python que se ejecuta sobre la plataforma de aprendizaje automético TensorFlow, la cual se desarrollé
con un enfoque que permita pasar de la idea al resultado lo mas rdpido posible.

[43]: import keras
from keras import backend as K
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Activation
from keras.layers.core import Dense
from keras.optimizers import Adam
from keras.metrics import categorical_crossentropy
from tensorflow.keras import layers
from keras.callbacks import ReducelLROnPlateau, EarlyStopping

Submuestreo aleatorio

Para hacer el ajuste del modelo se comenzard con el submuestreo aleatorio. Para esto, se ocupa el
conjunto de datos submuestreado anteriormente en el cédigo [12] y separado bajo la misma proporcién
del codigo [14], donde X train (80 %) es para la fase de entrenamiento y X test (20 %) para etapa de
prueba. Para crear la estructura de la red neuronal se utiliza la funcién Sequential(), la cual establece la
cantidad de capas con sus respectivas funciones de activaciéon que, en este caso, corresponden a la funcién
Relu descrita en la Seccién 2.1 y para la capa de salida la funcién Softmax descrita en la Seccién 2.3.2.

[44]: n_inputs = X_train.shape[1]
undersample_model = Sequential ([ Dense(n_inputs, input_shape=(n_inputs, ),
—activation='relu'),
Dense(32, activation='relu'),
Dense(2, activation='softmax')])

La libreria Keras proporciona una herramienta ttil para resumir la estructura del modelo, esto lo hace
mediante la funcién summary(), la cual entrega informacién de como estd estructurada la red neuronal
devolviendo el nimero de capas, el nimero de entradas, el nimero de salidas y el total de pardmetros

(pesos).
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[45]: undersample_model.summary ()

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 30) 930
dense_1 (Dense) (None, 32) 992
dense_2 (Dense) (None, 2) 66

Total params: 1,988
Trainable params: 1,988
Non-trainable params: 0O

La funcién compile(), utilizada en el cédigo [46], es una herramienta de Keras que configura el modelo
para su posterior entrenamiento y es aqui donde se escoge la funcién de pérdida que mejor se ajuste. En este
caso, la funcién de pérdida que mejor se ajusté a los datos es la entropia cruzada. Por lo tanto, se utiliza la
opcion loss="sparse_categorical _crossentropy"de la funcién compile() (se utiliza sparse y categorical por
la estructura de la salida de la red). Por otra parte, para optimizar los pardmetros el método del descenso
de gradiente estocdstico, basado en la estimacion adaptativa de momentos, es una de las técnicas que
actualmente més se ocupan para optimizar los pardmetros, ya que su hiperpardmetro flotante acelera el
descenso del gradiente y amortigua las oscilaciones. Esta técnica recibe el nombre de adam y, segin Kingma,
et al., 2014, el método es computacionalmente eficiente, tiene pocos requisitos de memoria, invariante al
reajuste diagonal de gradientes y es muy adecuado para problemas que son grandes en términos de datos
y pardmetros. Para llevar a cabo esto, se ocupa la opcién Adam(learning _rate = 0,001) con métrica de
desempefio (en el entrenamiento) metrics=accuracy.

[46]: undersample_model.compile (Adam(learning_rate=0.001),
~loss='sparse_categorical _crossentropy', metrics=['accuracy'])

Para ajustar el modelo se utiliza la funcién fit() y es en esta etapa donde se entrena el modelo para un
numero fijo de epoch, las cuales se deben especificar. A continuacién, se consideran las siguientes opciones
para llevar a cabo este ajuste:

Validation _split: Es la fraccién de los datos del entrenamiento que se utilizardn como validacién. En
este caso se elige un 20 % para mantener la misma proporcién realizada con la SVM y la regresion
logistica.

Batch _size: Es el nimero de muestras por cada actualizacién del gradiente. Si no se especifica, el
valor predeterminado serd 32. Si el nimero de bacht es pequeno, el gasto computacional puede ser
significativo (dependiendo el nimero de datos) lo que aumenta el tiempo de entrenamiento y esto no
necesariamente se traduce en un mejor rendimiento. Como se estd trabajando con el submuestreo
aleatorio se elige el batch size=10.
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Callbacks: Esta funcién puede realizar acciones en varias etapas del entrenamiento, por ejemplo, al
comienzo o al final de una epoch, o bien antes o después de un solo batch. Esta opcién permite
aplicar las siguientes técnicas:

Early Stopping: Recordar que esta técnica detiene el entrenamiento cuando una métrica moni-
toreada haya dejado de mejorar. Un ciclo model.fit() de entrenamiento verifica al final de cada
epoch si la pérdida ya no estd disminuyendo, para esto se considera min_ delta (cambio minimo
en la cantidad monitoreada para calificar como una mejora) y patience (nimero de epoch sin
mejora después de las cuales se detendra el entrenamiento) si corresponde. Una vez que ya no
se ve alguna disminucién, model.stop _training se marca como verdadero y el entrenamiento
termina.

ReducirLROnPlateau: Reduce la tasa de aprendizaje cuando una métrica ha dejado de mejorar.
Los modelos, a menudo, se benefician de la reduccién de esta tasa una vez que el aprendizaje se
estanca. Esta funcién monitorea el entrenamiento y si no se ve ninguna mejora en un nimero
de epoch de patience (5 en este caso), la tasa de aprendizaje se reduce.

En el cédigo [47] se ajustan los datos con las descripciones recién mencionadas.

[47]: history=undersample_model.fit(X_train, y_train, validation_split=0.2,,
—batch_size=10, epochs=20, shuffle=True, verbose=2
,callbacks=[ReduceLROnPlateau(patience=3,
~.verbose=1, min_lr=1e-6),
EarlyStopping(patience=5, verbose=1)])

Epoch 1/20

63/63 - 0s - loss: 0.3606 - accuracy: 0.8571 - val_loss: 0.2963 - val_accuracy:
0.8987

Epoch 2/20

63/63 - 0s - loss: 0.2050 - accuracy: 0.9476 - val_loss: 0.2265 - val_accuracy:
0.9051

Epoch 3/20

63/63 - Os - loss: 0.1541 - accuracy: 0.9508 - val_loss: 0.2099 - val_accuracy:
0.9051

Epoch 4/20

63/63 - Os - loss: 0.1295 - accuracy: 0.9587 - val_loss: 0.2039 - val_accuracy:
0.9177

Epoch 5/20

63/63 - Os - loss: 0.1174 - accuracy: 0.9619 - val_loss: 0.2017 - val_accuracy:
0.9241

Epoch 6/20

63/63 - 0s - loss: 0.1057 - accuracy: 0.9667 - val_loss: 0.2075 - val_accuracy:
0.9114

Epoch 7/20

63/63 - 0s - loss: 0.0990 - accuracy: 0.9683 - val_loss: 0.2130 - val_accuracy:
0.9114

Epoch 8/20
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Epoch 00008: ReducelLROnPlateau reducing learning rate to 0.00010000000474974513

63/63 - Os - loss: 0.0931 - accuracy: 0.9683 - val_loss: 0.2231 - val_accuracy:
0.9177

Epoch 9/20

63/63 - Os - loss: 0.0837 - accuracy: 0.9698 - val_loss: 0.2228 - val_accuracy:
0.9114

Epoch 10/20

63/63 - 0Os - loss: 0.0824 - accuracy: 0.9714 - val_loss: 0.2219 - val_accuracy:
0.9114

Epoch 00010: early stopping

Se puede observar que en el octavo epoch se activa ReducirLROnPlateau() reduciendo la tasa de apren-

dizaje y en el décimo epoch, cuando ya no se visualizé alguna mejora en la métrica de monitoreo, se activa
EarlyStopping().

Para explorar visualmente el entrenamiento se procede a graficar, en el cédigo [48], la pérdida versus
la exactitud de cada epochs. Esto permite ver mds claramente si es posible entrenar el modelo por més
tiempo (si la pérdida en la validacién ain estd disminuyendo), o si hubo un ajuste excesivo del modelo en

los datos de entrenamiento. Recordar que el sobreajuste es cuando el modelo se desempena muy bien en
un conjunto de entrenamiento, pero terriblemente en los conjuntos de prueba.

[48]: num_epoch = len(history.history["loss"])

fig, axarr = plt.subplots(l, 2, figsize=(24, 8))

axarr [0] .set_xlabel ("Nimero de Epoch",fontsize=22)

axarr [0] .set_ylabel ("Pérdida",fontsize=22)
ax=sns.lineplot(x=range (1, num_epoch+1), y=history.history["loss"],
—.label="Entrenamiento", ax=axarr[0])

sns.lineplot (x=range(1l, num_epoch+1), y=history.history["val_loss"],,
—label="Validacién", ax=axarr[0])

ax.legend(fontsize='15"', loc='best')

axarr[1] .set_xlabel ("Namero de Epochs",fontsize=22)

axarr[1] .set_ylabel ("Exactitud",fontsize=22)

axarr([1] .set_ylim(0, 1.04)

sns.lineplot (x=range(1, num_epoch+1), y=history.history["accuracy"],
—.label="Entrenamiento", ax=axarr[1])

sns.lineplot (x=range(1l, num_epoch+1), y=history.history["val_accuracy"],
—label="Validacién", ax=axarr[1])

plt.legend(fontsize='15")

\ —— Entrenamiento 1o
01\ Validacién
\

Exactitud

. —— Entrenamiento
T Validacién

p 7 5 7
Namero de Epoch

T :
Namero de Epochs

Se puede visualizar que a la izquierda de la salida del cédigo [48] la pérdida por validacién empieza a subir
desde el quinto epoch, mientras que la pérdida en el entrenamiento continiia bajando. Por otra parte, la
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exactitud mediante validacién comienza a subir levemente alcanzando su méximo en el quinto epoch para
después mantenerse alrededor de 91,5 %, sin embargo, la exactitud en el entrenamiento contintia subiendo
hasta llegar al 97 % en el décimo epoch. Es aqui donde nace la necesidad de realizar técnicas, como Early
Stopping, que ayuden al modelo a prevenir el sobreajuste de los datos.

Conjunto de prueba

La salida del c6digo [49] muestra la exactitud alcanzada en el conjunto de prueba, la cual llega a un
93,37 %, siendo menor que el alcanzado por la SVM con la técnica SMOTE.

[49]: scores = undersample_model.evaluate(X_test, y_test)

print ('==="'%41)

print('Pérdida:"',scores[0], '\nExactitud:{:.2)}'.format(scores[1]))
print('==="'%41)

7/7 [ ] - Os 620us/step - loss: 0.1521 - accuracy:
0.9337

Pérdida: 0.152128204703331
Exactitud:93.37),

Ahora se utiliza la funcién classification_report() para obtener las métricas de desempeno anterior-
mente utilizadas. Se puede apreciar en la salida del cédigo [50] que el rendimiento de la red neuronal
utilizando el submuestreo aleatorio no supera el desempeno de los modelos antes ajustados, ya que esta
alcanza una menor puntuacién en cada una de sus métricas.

[60]: print('=' * 64)
labels = ['No Fraude', 'Fraude']
print( ' '%7, 'Report con Submuestreo Aleatorio (Redes Neuronales)')
print('=' * 64)
print(classification_report(y_test, undersample_fraud_predictions,
—target_names=labels))

Report con Submuestreo Aleatorio (Redes Neuronales)

precision recall fl-score support

No Fraude 0.90 0.97 0.94 98
Fraude 0.97 0.90 0.93 98
accuracy 0.93 196
macro avg 0.94 0.93 0.93 196
weighted avg 0.94 0.93 0.93 196

Al realizar la matriz de confusién en el cédigo [51], se observa que la red neuronal obtuvo 13 instancias
mal clasificadas de un total de 196, de las cuales 10 corresponden a falsos negativos y 3 a falsos positivos

91



CAPITULO 4. DETECCION DE TRANSACCIONES FRAUDULENTAS Saavedra-Garrido J.

lo que resulta alto si se compara con la SVM aplicando SMOTE.

[51]: confusion = pd.DataFrame(confusion_matrix(y_test, undersample_fraud_predictions))
confusion.index = ["0O", "1"]
confusion.columns = ["0", "1"]
sns.heatmap(confusion, annot=True, fmt='2")
plt.yticks(rotation=0)

Conjunto de prueba con near miss

Al igual que en el submuestreo aleatorio, near miss con la red neuronal obtuvo un desempeno inferior
a la SVM mediante SMOTE, alcanzando un 96 % de recall, 97 % de precisién y una exactitud del 96 %
versus el 98 % alcanzado por la SVM bajo estas mismas métricas

[62]: print('=' * 58)
labels = ['No Fraude', 'Fraude']
print( ' '#14, 'Near Miss (Redes Neuronales)')
print('=' * 58)
print(classification_report(y_test_al, Nearsample_fraud, target_names=labels))

Near Miss (Redes Neuronales)

precision recall fl-score  support

No Fraude 0.94 0.99 0.97 98
Fraude 0.99 0.94 0.96 98
accuracy 0.96 196
macro avg 0.97 0.96 0.96 196
weighted avg 0.97 0.96 0.96 196

92



CAPITULO 4. DETECCION DE TRANSACCIONES FRAUDULENTAS Saavedra-Garrido J.

Near miss con redes neuronales supera levemente al muestreo aleatorio realizado por la regresién
logistica y la SVM. M4s atn, incurrié en un FN lo que es favorable para este tipo de problemas.

[63]: confusion = pd.DataFrame(confusion matrix(y_test_al, Nearsample_fraud))
confusion.index = ["0", "1"]
confusion.columns = ["0", "1"]
sns.heatmap(confusion, annot=True, fmt='2"')
plt.yticks (rotation=0)

- 20

Conjunto de prueba con SMOTE

Por tltimo, como se puede observar en la salida del c6digo [54], la red neuronal aplicando un balanceo
de clases mediante la técnica SMOTE alcanzo el mejor rendimiento comparando todas las métricas de
desempeno antes evaluadas. Esto significa que este clasificador estd detectando las transacciones fraudu-
lentas y genuinas de manera muy efectiva superando los modelos de regresién logistica y SVM bajo las
técnicas de near miss como submuestreo aleatorio.

[54]: print('="' * 55)
print (' '*15,'Smote (Redes Neuronales)')
print('="' * 55)
print(classification_report (submuestra_ytest, oversample_fraud_predictions,
~target_names=labels))
print('="' * 55)
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Smote (Redes Neuronales)

precision recall fl-score  support

No Fraude 1.00 1.00 1.00 55682
Fraude 1.00 1.00 1.00 55683
accuracy 1.00 111365
macro avg 1.00 1.00 1.00 111365
weighted avg 1.00 1.00 1.00 111365

Por dltimo, en la salida del c6digo [55] mediante la matriz de confusién se observa que el algoritmo
obtuvo cero falsos negativos, es decir, de un total de 55,683 transacciones fraudulentas el modelo clasificé
todas correctamente, lo que es excelente para una entidad financiera, ya que se disminuye las pérdidas
mediante fraude. Por otra parte, los falsos positivos solo fueron 33 de 55,682, lo que representa una alta
capacidad de detectar las transacciones genuinas. Por lo tanto, el mejor clasificador es la red neuronal con
la técnica SMOTE.

[65]: confusion_smt= pd.DataFrame(confusion_matrix(submuestra_ytest,
,oversample_fraud_predictions))
confusion.index = ["Real Negativa", "Real Positiva"]
confusion.columns = ["Prediccién Negativa", "Prediccién Positiva"]
sns.heatmap(confusion_smt, annot=True, fmt='4"')
plt.yticks(rotation=0)
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Observacion 64 Para ajustar la red mediante SMOTE, se utilizé Batch_size= 300, ya que la cantidad
de datos aumentd de 278,413 transacciones a 556,826, es decir, se crearon 278,413 datos sintéticos. Es por
esta razom, que se recomienda aumentar el tamarnio de los batch y ast disminuir el tiempo de entrenamiento.

0

1
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Capitulo 5

Valores extremos para la
Clasificaciéon de Operaciones
Bancarias Fraudulentas

En la Seccién 4.2.2 primero se realiza un balanceo de clases y, posteriormente se separa el conjunto
de datos en entrenamiento-test En esta seccién, se muestra el problema de hacer esto y se propone un
método de submuestreo que toma en cuenta los valores extremos a través de la distancia de Mahalanobis.
Los datos, llamados credit card, han sido previamente procesados a través de una transformacién de PCA
y sus caracteristicas tienen una correlacién muy cercana a cero (ver Figura 120a). Sin embargo, al realizar
el balanceo de clases se genera un cierto grado de correlacién entre las caracteristicas. La Figura 120
muestra la correlaciéon generada después de aplicar un submuestreo aleatorio, pero este patrén se repite
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en los demas casos de muestreo. Como resultado, el rendimiento de los modelos tiende a ser sobrestimado.

=

$5S5555553

--02
--04
06

08

(2)
Figura 120. Correlaciénentre las caracteristicas del conjunto de datos credit - card
antes y después de un submuestreo aleatorio. (a) Datos en bruto; (b) Después de un
balanceo de clases.

La metodologfa utilizada en esta tesis se presenta a continuacién y se divide en dos casos. En el primer
caso (conjunto de prueba contaminado), se divide el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento
y test después de aplicar técnicas de muestreo, lo que produce una intervencién directa en el conjunto
de prueba, provocando la pérdida de su desbalance y generando una correlacién entre los conjuntos de
entrenamiento y test. En el segundo caso (conjunto de prueba no contaminado), se divide el conjunto de
datos en conjuntos de entrenamiento y test antes de aplicar las técnicas de muestreo descritas en este
trabajo, por consiguiente, no se contamina. En ambos casos, se presentan tres enfoques:
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CASO: Conjunto de Test correlacionado con el conjunto de entrenamiento.

Enfoque 1. Se aplican las técnicas de muestreo (submuestreo y sobremuestreo) NearMiss, Submuestreo
Aleatorio y SMOTE. Este enfoque describe la métodologia realizada en la Seccién 4.2.2 y se ilustra en la

Figura 121.
/ R \

Random NearMiss Smote
subsampling

Train-test Train-test Train-test

Logistic regression
SVM
ANN

Performance

Figura 121. Diagrama de implementacién del enfoque 1 bajo el caso
del conjunto de test correlacionado con el conjunto de entrenamiento.

Para llevar a cabo los siguientes enfoques se toma en cuenta la distancia de Mahalanobis. La distancia
. o T .
de Mahalanobis de un vector multivariante x = (z1,22,...,24)" de un grupo de valores con media
p = (fq, fg, - - -, phg) vy matriz de varianza covarianza S se define como

du(@) = /(e = )75 - p). (5.1)

Si la matriz de covarianza es la matriz identidad, la distancia de Mahalanobis se reduce a la distancia
euclidiana. Ahora, si  ~ Ny(p, S) con S > 0. Entonces,

(z—w)"S e —p) ~ X7 (5.2)
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{zeR: (@ -5 @ —p) <& =) (5.3)

es un elipsoide de (1 —«)100 % de confianza, donde X?I,a es el cuantil 1 — « de la distribucién x3, cuyos
ejes estdn dados por £cv/Ae;, Se; = \; parai =1,...,d y el par (), e) son los valores y vectores propios
de S. La distancia entre dos puntos de datos z = (z1,zo,... ,xd)T ey = (y1,Y2,..- 7yd)T
d-dimensional R? se define como

en un espacio

dur(a,) = /(& —y)TS 1z —y). (5.4)

Enfoque 2. Consiste en un submuestreo de la clase mayoritaria con el fin de equilibrar las clases
respecto a la distancia de Mahalanobis, teniendo en cuenta los valores extremos. Para ello, se calculé
la distancia de Mahalanobis de cada uno de los vectores d-dimensionales z,, (con n = 1,2,...,284,807)
respecto al vector de medias ;1 y a la matriz de varianzas y covarianzas S del conjunto de datos credit
card. Luego, se seleccionaron las 492 instancias x,, correspondientes a las distancias de Mahalanobis c2
dada por

(zn — N)Tsil(xn —p) = Ci (5.5)
mads altas, obteniendo asf un conjunto de datos balanceado. La Figura 122 muestra el diagrama de esta

metodologfa.
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Figura 122. Diagrama de implementacién del enfoque 2 bajo el caso del conjunto de test
correlacionado con el conjunto de entrenamiento.

Enfoque 3. Este enfoque consiste en un submuestreo del conjunto de datos completo, en el cual se
seleccionan los valores mds alejados de ambas clases mediante la distancia de Mahalanobis (ver Figura 123).
Esta distancia tiene la ventaja de tener en cuenta la variabilidad multivariada presente en los datos. Al
preservar la estructura de covarianza de las instancias de ambas clases y seleccionar los valores extremos
a lo largo de los contornos de probabilidad, se logra un modelado més preciso para los algoritmos de
aprendizaje. En este enfoque se tomaron 50,000 datos, de los cuales 456 eran fraudulentos.
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Figura 123. Diagrama de implementacién del enfoque 3 bajo el caso
del conjunto de test correlacionado con el conjunto de entrenamiento.
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Los resultados del desempeno de los tres enfoques bajo el caso de test correlacionado con el conjunto
de entrenamiento se presentan en la Cuadro 4.1. Se observa que la ANN con la técnica SMOTE resulté ser
la mejor opcidn, seguida por la SVM. Es importante considerar que, en este caso, el conjunto de test fue
manipulado para ser balanceado a excepcién del Enfoque 3, el cual realiza la clasificaciéon sin modificar el
desbalance (por lo que obtiene una efectividad del 100 %), sin embargo, también se manipula el conjunto
de test, ya que se consideran solo los valores extremos.
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Cuadro 5.1: Desempeiio del caso de estudio: Primero se balancean las clases o se toman los 50.000 valores méds
extremos, luego se separan en train-test.

Random Subsampling (Approach 1)
Models Precision% | Recall% | Fl-score% | Accuracy %
Logistic regression 94,1 93,5 93,5 94,6
SVM 94,3 93,5 93,5 93,2
ANN 94,2 93,5 93,5 93,3
NearMiss (Approach 1)
Logistic regression 97,5 97,5 97 97,8
SVM 96,5 96,5 96,5 96, 8
ANN 97,3 96,5 96,5 96,0
Smote (Approach 1)
Logistic regression 95,2 95,2 95,6 95,4
Svm 98,4 98,1 98,2, 98,6
ANN 100 100 100 100
Balancing with extreme values (Approach 2)
Logistic regression 91,3 91,4 914 91,7
SVM 97,5 97,0 97.3 97,8
ANN 96, 2 96, 4 96,4 96, 8
50,000 M;ost extreme (Approach 3)
Logistic regression 94,2 83,4 88,4 100
SVM 96,8 91,5 93,3 100
ANN 94,5 94,4 94,4 100

CASO: No correlacionado con el conjunto de entrenamiento.

La metodologia seguida en este caso sigue los mismos enfoques que en el caso anterior, pero en lugar
de intervenir el conjunto de test, se divide primero el conjunto de datos en entrenamiento y test y luego
solo se aplican las técnicas de preprocesamiento al conjunto de entrenamiento sin modificar el conjunto
de test. La implementacion de esta metodologia se ilustra en las siguientes figuras.
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Figura 124. Diagrama de implementacién del enfoque 1 bajo el caso
del conjunto de test no correlacionado con el conjunto de entrenamiento.
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Figura 125. Diagrama de implementacién del enfoque 2 bajo el caso del
conjunto de test no contaminado.
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Figura 126. Diagrama de implementacién del enfoque 3 bajo el caso
del conjunto de test no correlacionado con el conjunto de entrenamiento.
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Los resultados del desempeno de los enfoques bajo el caso de test no contaminado se presentan en el
Cuadro 4.2. Al no intervenir el conjunto de test, se obtienen resultados menos sesgados en comparacién
con el caso anterior debido a que el conjunto de test mantiene su distribucién original y, por lo tanto,
es mas representativo del conjunto de datos completo. Ademds, se evita la manipulacién del conjunto de
test, lo que puede llevar a un sobreajuste del modelo y resultados poco confiables. En general, se observa
que el Enfoque 3, utilizando los modelos de ANN y SVM, tuvo un desempeno significativamente mejor
que las otras técnicas de muestreo, destacando en términos de precisién y fl-score. Sin embargo, tuvo
un recall inferior al obtenido mediante la técnica SMOTE y Submuestreo aleatorio. Aun asf, en términos
generales se obtienen resultados comparables.

Cuadro 5.2: Desempeiio del caso de estudio: Primero se separa por train-test, luego se balancean las clases o se
alejan los valores de los Primeros 50.000.

Random Subsampling (Approach 1)
Models Precision% | Recall% | Fl-score% | Accuracy %
Logistic regression 50,5 80,3 41,5 68,0
SVM 50,4 76,3 39,9 62,6
ANN 52,5 94,2 54,2 97,1
NearMiss (Approach 1)
Logistic regression 50,5 80,5 41,8 68,3
SVM 50,5 76,1 39,0 62,0
ANN 50,5 77,2 40, 2 66,1
Smote (Approach 1)
Logistic regression 53,2 96,1 55,7 98,7
SVM 55,3 96, 2 59,3 98,1
ANN 76,3 94,5 82,5 100
Balancing with extreme values (Approach 2)
Logistic regression 50,5 55,2 13,4 15,0
Svm 50,0 50,0 1,2 1,0
ANN 50,5 56,5 14,5 17.4
50,000 most extreme values (Approach 3)
Logistic regression 94,1 79,2 85,2 100
SVM 97,3 88,1 92,1 100
ANN 96,3 88,2 92,4 100
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Capitulo 6

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

En el presente trabajo se propuso un modelo de clasificacién para transacciones fraudulentas mediante
valores extremos y se comparé los resultados obtenidos entre los modelos de Regresién logistica, SVM
y ANN. A continuacién, se describirdn las conclusiones del presente trabajo y algunos de los posibles
trabajos futuros que pueden continuar desarrolldndose como resultado de la investigacion.

6.1. Conclusiones

En esta tesis, se presenta un marco de comparacién del efecto que produce aplicar técnicas de sub-
muestreo y sobremuestreo de clases en un conjunto de datos altamente desbalanceado antes y después de
realizar un equilibrio de clases. Se puso en manifiesto el cambio en la correlacién que esto provoca y la
influencia que tiene en el desempeno de los modelos generando una sobreestimacién de estos. Nuestros
resultados indican que cuando se separa el conjunto de datos en entrenamiento-test y después se apli-
can las técnicas de submuestreo aleatorio, NearMiss, SMOTE y balanceo de clases con valores extremos
(en el conjunto de entrenamiento) el desempeiio de los modelos en la precisién y el fl-score disminuye y
en algunos casos significativamente. Sin embargo, la técnica de submuestreo propuesto bajo el Enfoque
3 alcanzé buenos resultados llegando a un 97 % de precisién, un 92 % en el fl-score y un 88 % de re-
call lo que estarfa indicando una buena generalizacién de la clase minoritaria. Por lo tanto, esta técnica
de submuestreo es una opcién viable para ser aplicada en problemas de clasificacién con caracteristicas
similares.

6.2. Trabajos futuros

Durante el proceso de elaboracién de esta tesis, se han identificado algunas lineas de investigacién
futuras que se han dejado pendientes y que se espera abordar en el futuro. Algunas de estas lineas estan
directamente relacionadas con el tema de esta tesis y han surgido durante su elaboracién. Otras son
mé&s generales y, aunque no forman parte de este trabajo de tesis, pueden ser consideradas para futuros
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proyectos de investigacién o para retomarlas en el futuro. A continuacién, se presentan algunos de los
posibles trabajos futuros que se podrian realizar.

En esta tesis, el nimero de instancias para llevar a cabo el entrenamiento, bajo el sequndo enfoque,
fue determinado mediante ensayo y error, no se plantea un método para escoger el nimero de
instancias 6ptimas. Serfa interesante encontrar un método que determine esta cantidad.

Cuando se realiza un balanceo de clases con las técnicas expuestas la distribucién del conjunto de
datos se ve afectada. Se podria construir un método que genere instancias sintéticas de la clase
minoritarfa sin perturbar su distribucién. Andlogamente, si se hace un submuestreo de la clase
mayoritaria.

Probar otros modelos de machine learning como redes generativas adversarias, arboles de decisidn,
XGboost, entre otros.

El conjunto de datos utilizado para nuestros experimentos tienen atributos numéricos, es decir, reales.
En un trabajo futuro se podria estudiar diferentes posibilidades de adaptar nuestra propuesta para
manejar también atributos nominales y de tipo mixto. (numérico/nominal).

Extender la técnica propuesta a problemas multiclases.
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