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SELECCION DE CARACTERISTICAS INTEGRADA EN UN MODELO
ADITIVO DE REGRESION

En un mundo donde los modelos de aprendizaje automatico se aplican en diversas areas
cruciales y de alto riesgo, desde medicina hasta finanzas, la transparencia algoritmica se vuelve
esencial para comprender las decisiones automatizadas y asegurar que se puedan tomar con
responsabilidad. Sin embargo, los algoritmos caja negra de alto rendimiento que dominan
actualmente el panorama carecen de esta transparencia.

En este contexto, los modelos aditivos han resurgido como una alternativa en el campo
de la inteligencia artificial interpretable. Son modelos de regresiéon simples de entender que,
cuando se combinan con técnicas modernas como los arboles potenciados por gradiente,
ofrecen un rendimiento similar a los mejores modelos caja negra. Sin embargo, surge un desafio
cuando los conjuntos de datos tienen un gran niimero de caracteristicas o dimensiones, como
suele ser el caso en aplicaciones contemporaneas de aprendizaje de méaquinas: Los modelos
aditivos a menudo proporcionan explicaciones extensas que dificultan la obtencion de la
transparencia deseada.

Esta tesis afronta este desafio presentando un nuevo algoritmo de entrenamiento para
modelos aditivos que integra selecciéon de caracteristicas, combinando las ideas de arboles
potenciados por gradiente con el criterio de minima redundancia y maxima relevancia. Esto
permite obtener explicaciones mas concisas sin comprometer el rendimiento ofrecido por los
modelos de alta complejidad. Para construir una soluciéon accesible para la comunidad de
cientificos de datos y expertos en inteligencia artificial, se desarrolld como una libreria en
Python, siguiendo la API de scikit-learn, una de las librerias més populares en el campo
del aprendizaje automatico. Se asegura la precision y eficiencia de esta implementacion uti-
lizando una estructura de datos eficiente para la representacién de un arbol, y un algoritmo
especializado de programacién dindmica para su ajuste.

El trabajo también valida la efectividad del modelo propuesto a través de dos experimen-
tos. Primero, se demuestra que el modelo logra un rendimiento de generalizaciéon comparable
con otros modelos ampliamente utilizados, segiin su error en la validacién cruzada en un
repositorio masivo de diversos conjuntos de datos. Segundo, se verifica que el modelo efecti-
vamente selecciona un conjunto de variables relevantes al entrenarlo en un conjunto de datos
al cual se le introdujeron variables irrelevantes o redundantes, lo que confirma su capacidad
para eliminar informacion initil para la resolucién del problema.

Ademas, se crean dos experimentos exploratorios con el objetivo de mejorar el modelo.
Primero, se comparan de tiempos de entrenamiento de un algoritmo ejecutado normalmente,
contra uno cuyo entrenamiento se forzé a detener antes. Segundo, se crea una propuesta de
hiperparametros por defecto faciles de recordar, que mantengan un buen desempefio relativo
con respecto a los hiperparametros 6ptimos.

El enfoque innovador del algoritmo propuesto ofrece soluciones precisas a problemas de
regresion criticos, brindando confianza a expertos y usuarios en la toma de decisiones res-
paldadas por modelos de aprendizaje automatico, de una forma facil de implementar para
cientificos de datos. Ademas, sienta las bases para futuras investigaciones en el campo del
aprendizaje automatico interpretable.
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Wir missen wissen.
Wir werden wissen.
- David Hilbert
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente, los modelos de aprendizaje de maquinas tienen uso ubicuo en la toma automa-
tica de decisiones, incluso en areas de alto riesgo como salud o justicia criminal. Ejemplos
incluyen prediccion de consecuencias graves en pacientes con neumonia [1] o evaluacion de
riesgo en reincidencia criminal [2].

Debido al impacto significativo que las decisiones automatizadas pueden tener en la vida
humana, influenciando el tratamiento de pacientes o el juicio de criminales, se ha vuelto
evidente la necesidad de desarrollar algoritmos transparentes, que sean capaces de generar
explicaciones claras y comprensibles de su toma de decisiones. Nuevas regulaciones legales
han aparecido, tal como la General Data Protection Regulation de la Unién Europea, que
explicita el derecho del usuario a tener una explicacion sobre decisiones que puedan tener
efectos legales sobre él, restringiendo asi el uso de algoritmos caja negra. [3].

La necesidad de generar explicaciones presenta un desafio, ya que modelos interpretables
como la regresiéon lineal o los arboles de decision CART no logran competir en desempeno
con modelos caja negra como los ensamblajes de arboles de decision, que dominan en el area
del aprendizaje en datos tabulares [4]. El drea de estudio denominada Ezplainable Artificial
Intelligence (XAI) se interesa en resolver esta dificultad, estudiando modelos que tengan
simultdneamente alto desempeno e interpretabilidad [5].

Los modelos aditivos han captado la atencién en XAI como una herramienta precisa con
interpretabilidad inherente. Logra incorporar interpretabilidad separando el modelo en com-
ponentes aditivas univariadas para cada caracteristica, sin aprender interacciones, y el efecto
de cada variable es facil de describir graficamente. Ademas, destacan por la posibilidad de
editar errores de modelos en postprocesamiento, lo que significa que es posible mejorar las
predicciones manualmente después de que el modelo fue entrenado, mejorando asi la precision
y la confiabilidad de las decisiones automatizadas [6]. La implementacién moderna conocida
como ExplainableBoostingMachine (EBM) [7] demuestra ser una alternativa prometedora a
modelos caja negra como XGBoost [8] o CatBoost [9], que resuelven una variedad de pro-
blemas de regresién con alta precision gracias a su uso de arboles potenciados por gradiente
(gradient boosted trees, o GBT) [10].

Sin embargo, cuando un conjunto de datos presenta alta dimensionalidad, la interpretabilidad
global que brinda el modelo aditivo se ve comprometida, pues la forma de interpretabilidad
se basa en atribucién de contribuciones a cada caracteristica, representada como gréficos.
Cuando existe un gran nimero de graficos, es infactible analizar todos para obtener interpre-
taciones completas, por lo que surge la necesidad de entrenar modelos aditivos que utilicen un
subconjunto reducido de caracteristicas, permitiendo asi un mejor analisis sin comprometer



significativamente el rendimiento de generalizacion del modelo.

Para resolver este problema, el trabajo presente propone un nuevo algoritmo para entrenar
modelos aditivos, que integra seleccion de un conjunto reducido de caracteristicas, buscando
maximizar su relevancia de predicciéon al objetivo y minimizar redundancia mutua. Asi, se
reduce la cantidad de caracteristicas utilizadas para tomar el mejor provecho de la interpre-
tabilidad de los modelos aditivos.

La solucion propuesta se disend e implementd como software libre y de codigo abierto, en la
libreria asboostreg de Python liberada bajo licencia MIT. La libreria sigue las especificaciones
comunes para modelos de aprendizaje de maquinas, como los de la libreria scikit-learn. Se
modificé un algoritmo especializado de regresion con arboles en una dimensién, basado en
programacion dinamica para encontrar el éptimo global de un problema de optimizacion
regularizado que se propone para el ajuste. También se disené una estructura de datos especial
para representar un arbol de forma que permita eficientemente calcular la suma de distintos
arboles y realizar inferencia.

Finalmente, para evaluar la eficacia de la propuesta, se llevaron a cabo experimentos exhaus-
tivos que abordan diversas facetas del rendimiento del nuevo algoritmo. Primero, se midié el
error de generalizacién con respecto a otros modelos competitivos en una variedad de con-
juntos de datos. Luego, se exploré la capacidad del modelo para seleccionar caracteristicas
relevantes y su resistencia ante la adicion de caracteristicas redundantes. Ademas, se exami-
no6 el impacto de la reduccién del nimero de iteraciones en el proceso de entrenamiento y
se propuso un conjunto de hiperparametros por defecto que buscan encontrar un equilibrio
practico de desempeno en multiples conjuntos de datos. Estas evaluaciones proporcionan una
vision més completa de la utilidad y aplicabilidad del algoritmo propuesto en una variedad
de contextos y conjuntos de datos.



Capitulo 2

Antecedentes

Los antecedentes de la tesis se dividen en dos secciones: antecedentes tedricos y antecedentes
del estudio. En la primera seccién, se presentan los fundamentos tedricos relacionados con
los modelos de regresion, en particular los aditivos aditivos, y la seleccién de caracteristicas,
mientras que la segunda seccion aborda la relevancia y el contexto especifico del presente
estudio.

2.1. Antecedentes tedricos

2.1.1. Modelos de regresion

Primero, se resumen los modelos de regresiéon base con las ideas mas importantes para el
funcionamiento del modelo propuesto. Para todos los modelos en adelante, consideramos una
tarea de regresién con un conjunto de datos de entrenamiento D = {(z;,y;) € R™ X R};<p.

Arboles de decisién

Un érbol binario de decision 7' = (L, R, )) es una tupla donde:

* L y R pueden ser un arbol binario de decision o una funcién constante real, cuya eva-
luacién es el valor de una hoja.

* () es una tupla (i,s) € [m] x R, que indica la comparacién x; < s, induciendo una
biparticién de los datos.

Definimos una funcién de evaluacion del arbol T, abusando notacién, también llamada 7', de

forma recursiva:
T(x) = {L(:c) six; <s

R(x) siz; > s

Recordando que en el caso base, se evalia una funcién constante. Asi, se ve que un arbol
biparticiona el espacio de forma recursiva, formando una funciéon constante por partes dividida
en los ejes de cada caracteristica. Se llama profundidad del arbol a la profundidad de la
recursion, y usualmente es un hiperparametro que controla el usuario. Los drboles de regresion
son arboles binarios de decision optimizados para minimizar un error de regresién que se haya
definido, tal como error cuadratico medio. Un arbol, y la forma de evaluarlo, se muestran en
la figura 2.1.
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(a) Representacién de un arbol de profundidad 3, entrenado para el conjunto de datos de California Housing
[11].
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(b) Evaluacién del &rbol para @ = (MedInc = 4, AveOccup = 1, AveRooms = 10). El diagrama permite
evaluar § = T'(z) = 2.79

Figura 2.1: Diagramas de un arbol de decisién, y su evaluacién. Poder ser
diagramados hace que sean considerados popularmente como inteligencia
artificial explicable.

Encontrar un arbol 6ptimo, es decir, aquel que tenga error minimo de regresién para un
tamafio fijo, es un problema NP-completo [12]. Si bien existen algoritmos que se dedican
a resolver el problema de forma exacta [13], no existen garantias de ejecucién a tiempo
polinomial, las cuales solamente serian posibles si P=NP. Por lo tanto, un algoritmo mas
comun para realizar regresion es CART [14], que selecciona particiones de los datos de forma
avara, que se explicara adelante.

Para evaluar una comparaciéon Q = (i,s) en datos D, se definen los lados de la particion
Qe = {ylr; < s, (x,y) € D},Q, = {ylz; > s,(x,y) € D}, y con ellos la impureza de la
comparacion:

G(Q) = |Qe|V[Qd] + Qx| V]

Entonces, primero se busca ) que minimice G(@Q), es decir, una particién tal que ambos de
sus lados tengan la varianza mas pequenia posible, ponderada por la cantidad de datos, de
forma que sean mejor aproximados por constantes. El valor é6ptimo de ) se puede encontrar
exhaustivamente en el espacio de las comparaciones, probando cada caracteristica ¢, y cada
valor s que haya tomado esa caracteristica en el conjunto de entrenamiento.



Para encontrar L y R, se aplica recursivamente el algoritmo para encontrar sus propias
particiones, es decir, buscando las particiones 6ptimas para los conjuntos de datos @, y
Q.. Se pueden implementar distintas condiciones de quiebre para detener la recursion: |@Q|
suficientemente pequenio, G(Q) suficientemente pequeno, suficiente profundidad de recursién,
etc. Cumpliendo una de estas condiciones para los datos D', la hoja tendrd como constante
la media del objetivo en D’

Segun la documentacién de scikit-learn [15], traducida al espafiol, la complejidad de su im-
plementacion es como sigue:

En general, el costo de tiempo de ejecucion para construir un arbol binario equili-
brado es O(nmlog(n)) y el tiempo de consulta es O(log(n)). Aunque el algoritmo
de construccién del arbol intenta generar arboles balanceados, no siempre lo logra-
ra. Suponiendo que los subarboles permanezcan aproximadamente equilibrados, el
costo en cada nodo consiste en buscar a través de O(m) para encontrar la carac-
teristica que ofrece la mayor reduccion en el criterio de impureza, por ejemplo, la
pérdida logaritmica (que es equivalente a una ganancia de informacién). Esto tiene
un costo de O(mnlog(n)) en cada nodo, lo que lleva a un costo total sobre todo el
drbol (sumando el costo en cada nodo) de O(mn?log(n)).

Debido a su enfoque, un arbol de decisién es un modelo ideal para ajustarse a una funcién
con muchas discontinuidades, algo que no es posible para una variedad de otros algoritmos de
aprendizaje. Sin embargo, a pesar de ser considerados como una herramienta clasica entre los
modelos interpretables, que se utiliza para explicar a otros modelos complejos [16], la facilidad
de interpretar un arbol ha sido puesta en duda en los ultimos anos. Estudios demuestran que
las explicaciones dadas por un arbol de decisién son innecesariamente extensas [17] [18] y
dificiles de acortar a un largo razonable [19], por lo que no es siempre tangible. En contraste, el
modelo propuesto evita redundancia en caracteristicas, y por tanto, en largo de explicaciones.
Ademés, es dificil obtener una buena generalizacién: Arboles muy profundos tienen un grave
sobreajuste a los datos, y con muy poca profundidad se subajustan a los datos. Atn con
una profundidad 6ptima, entrenar el arbol de forma avara tiene resultados muy subdéptimos,
con nodos que buscan deshacer decisiones incorrectas realizadas en iteraciones anteriores
[13]. Para mantener la capacidad de aprender discontinuidades y lidiar con el problema de
generalizacion, es comun utilizar los arboles de decisién como un modelo base de una técnica
de ensamble de modelos, que combina la decision de varios arboles, sea reduciendo la varianza
de los arboles grandes o el sesgo de los arboles pequefios.

Boostrap Aggregating (Bagging)

Boostrap Aggregating es una técnica de ensamble que realiza M muestreos aleatorios con
reemplazo (bootstrap) de los datos, y entrena un modelo base h en cada muestreo. Esta
técnica regulariza a un modelo base h que pueda sobreajustar, para disminuir su varianza.
El modelo final retorna un promedio simple de los M modelos base, como muestra la figura
2.2.
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Figura 2.2: Ejemplo de Bagging. Adaptado del portal Geeks for Geeks [20].

Si en vez de muestrear los datos se muestrean las caracteristicas, el método se llama ensamble
de subespacio aleatorio. Al combinar muestreo tanto de caracteristicas como datos, se mejora
la diversidad del ensamble al volver a cada modelo base h mas distinto, necesario para
disminuir la varianza. La analogia es que cada modelo h es un “experto” para un subconjunto
de los datos que solamente ve algunas caracteristicas, y el modelo integra la visiéon de cada
experto como el promedio de todos. El uso de estas dos técnicas con un arbol CART de alta
profundidad como modelo base forma al algoritmo Random Forest (Bosque aleatorio), un
método popular para el aprendizaje tabular debido a su desempefo superior en una variedad
de tareas [21].

Potenciamiento de gradiente

El potenciamiento de gradiente [10] es un algoritmo de ensamble que suma modelos de forma
iterativa, de manera que el nuevo modelo a sumar pueda predecir el error del ensamble ya
formado, como ilustra la figura 2.3. Mas formalmente, sea h un modelo, que llamaremos
modelo base. El modelo de potenciamiento de gradiente F); aprende una secuencia de M
modelos base y retorna como predicciéon la suma de ellos:

§=Fu(r) =) hi(z)
i<M
El modelo Fy; se construye de forma recursiva:
o=y
Fin(z) = Fi(z) + hi(x)
Idealmente, en una iteracién tendriamos que Fj (z) ~ y, o equivalentemente, h;(z) ~ y —
F;(x), el residuo del modelo en la i-ésima iteracién. Para lograrlo, el modelo h; se entrena en

los datos D; = (z,y — Fi(x)).
Los modelos del estado del arte en regresion para datos tabulares XGBoost [8], Light GBM



[22] y Catboost [9] son implementaciones de arboles de profundidad baja potenciados por gra-
diente, y son unos de los principales algoritmos usados competencias de la plataforma Kaggle
[23], superando consistentemente a las redes neuronales profundas en datos tabulares [24]. El
algoritmo de ajuste del arbol de decisién base es distinta para cada uno de los modelos, pero
siempre es similar a CART, realizando optimizacion avara. Por ejemplo, XGBoost penaliza
valores grandes en las hojas con regularizacién L' y L?, cambia la funcién de impureza y el
valor de las hojas, pero el resto del algoritmo se mantiene similar.

Se mencionaran dos de las modificaciones que utilizan las implementaciones estado del ar-
te que mejoran la regularizacion de potenciamiento de gradiente, debido a que el modelo
propuesto también las implementa:

* Potenciamiento estocéstico [25]: En cada iteracion, en vez de entrenar en los datos D,
se entrena un subconjunto més pequeno de D;. La seleccion del subconjunto puede
ser total o parcialmente aleatoria, y con una distribucién uniforme o pesada segun los
gradientes més grandes. CatBoost en particular tiene con 5 distintas opciones para el
muestreo (incluyendo determinista, seleccionando todo D;) [26], 3 de las cuales también
implementa asboostreg.

e Tasa de Aprendizaje: A modo de regularizacién, se toma una tasa de aprendizaje u €
(0,1], cambiando a la féormula F;,(z) = Fi(z) + phi(x). Asi, todavia se entrena h;
en (z,y — Fy(x)), pero la prediccién de h reduciendo su magnitud en p, con un efecto
regularizador. Las librerias mencionadas utilizan una tasa de aprendizaje constante en
cada iteracion, en vez de un esquema adaptativo.

Se presenta el pseudocddigo del algoritmo con ambas modificaciones 1.

Algoritmo 1: Potenciamiento de gradiente
Data: X € R™™ datos, y € R” objetivo, I € N cantidad de iteraciones, tasa de
aprendizaje u, proporciéon de submuestreo s
Result: Modelo final F’
F = /* Inicializa el primer predictor como constante */
r <y — Fp; /* Inicializa el residuo */
forie[l...I]do
Genera X’ como un submuestreo aleatorio de filas de X;
Ajustar un arbol de regresién T' en los datos (X', r);

r<r—ul'(X);
F+— F+uT, /* Suma de funciones */
end
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Figura 2.3: Diagrama de potenciamiento de gradiente. Obtenido directa-
mente del blog de BigML [27].

2.1.2. Modelos aditivos

Un modelo aditivo [14] predice un objetivo de regresién univariado Y con variables predictoras
(x;)i<m mediante las ecuaciones:

EY] =8+ filz:)

<m

Donde f € Ry f; : R — R son los pardmetros por estimar. La primera ecuacién es la
condicion de aditividad, que establece que la prediccion total es la suma de las contribuciones
individuales de cada caracteristica, permitiendo asi interpretar al modelo por componentes.
La segunda ecuaciéon es la condicion de centralizacion, que asegura que la media de las
funciones f; sea cero, facilitando la identificacion del modelo, y permitiendo interpretar los
valores de f; como desviaciones con respecto al valor medio.

Gracias a la condicién de aditividad, el modelo tiene 3 mecanismos de interpretacion distin-
tos, que tienen analogos a modelos de explicacion agnoésticos de modelo populares, evitando
algunas de sus limitaciones:

» Explicacion global: Al graficar la funcién f; podemos entender el efecto que tiene la
caracteristica x; sobre el objetivo, no a través de marginalizacion como los partial de-
pendence plots [14], y son validos para variables correlacionadas. Los m gréficos de cada
fi; forman una reconstruccion exacta del modelo, y de ellos podemos visualizar pro-
piedades como monotonia, tasa de crecimiento, convexidad, periodicidad, simetrias y
extremos de cada funcién, como se ejemplifica en la figura 2.4.

* Explicacion local: Para explicar localmente la predicciéon de una instancia z, el vector
(fi(z))i<m nos da la contribucién de cada caracteristica al modelo, de forma que la suma
de contribuciones con el valor base 3 corresponde al valor de la prediccion f(z). La con-
tribucién es consistente con los valores de SHAP [28] [29], como se demuestra en el anexo
A, pero se puede calcular facilmente sin requerir aproximaciones computacionalmente
costosas. Los valores de SHAP, provenientes de la teoria de juegos cooperativos, asignan
una contribucion equitativa a cada caracteristica en funcién de su impacto marginal en
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la prediccion del modelo. Su enfoque proporciona una medida justa y coherente de la
importancia de cada caracteristica en la interpretacion local del modelo.

Importancia de caracteristicas: La importancia global de cada caracteristica es la media
de |fi|- Esta medida también se interpreta como la contribucién de Shapley media, y no
esta sesgada por las caracteristicas granulares, a diferencia de la impureza de arboles,
que favorece a variables con muchos valores tinicos por permitir mas divisiones.

Transformacion a modelo lineal: Para el algoritmo propuesto, una funcién f; es constante
por partes, de decir, existe S; una particion en intervalos del dominio de z; tal que
fi(z) = Yjes, wrlr(z). Utilizando la transformacién ¢; : R — RIS dada por ¢;(z) =
(1;(x))res;, tenemos que f; es un modelo lineal en ¢;(x;), lo que nos permite utilizar
técnicas de explicabilidad en modelos lineales, las cuales se traducen en explicaciones
del problema original pues la transformacion ¢ también es interpretable. Como ejemplo,
si queremos entender la importancia de una variable de edad, la funcién ¢ podra dividir
esa caracteristica en 3: [“es menor de edad”, “es adulto”, “es adulto mayor”], y le asigna
una importancia a cada una. El uso de esta transformaciéon también abre también al uso

de técnicas mas complejas, como preguntas de explicabilidad formal [30][31].

l

o

L

LN | —

fi(z1) fa(x2) f3(w3)

[ —————————ssssssss—— | eeesssssss—————— | ——

o o
T T
e o
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50 00 02 04 06 08 10 12 14 0

fa(za) f5(zs5) fe(ze)

Figura 2.4: Ejemplo de la descomposicién de una funcién aditiva f. De los
graficos, podemos obtener informacién importante del modelo, tal como mo-
notonia, tasa de crecimiento, convexidad, periodicidad, simetrias y extremos
de cada funcién. Figura adaptada de [32].
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Explainable Boosting Machine

La Ezplainable Boosting Machine (EBM) es una implementacién de modelo aditivo que logra
un desempeno competitivo con modelos caja negra de vanguardia en problemas de regresion
y clasificacién [32], al combinar la idea de modelos aditivos con arboles potenciados por
gradiente.

Un EBM es un modelo mas complejo que incorpora interacciones entre dos componentes,
llamado GA%M, y es de la forma:

y=f(z)~=p+ Z filz;) + Z fij(wi, )

i<m ijeSs

Pero es posible tomarlo como un modelo aditivo al considerar S = (). Para entrenar un EBM,
se utiliza potenciamiento de gradiente, pero en cada iteracién se entrena un bosque aleatorio
con 1 sola caracteristica, iterando por las caracteristicas de forma ciclica, como ejemplifica el
pseudocodigo 2.

Algoritmo 2: Entrenamiento del Explainable Boosting Machine
Data: X € R™™ datos, y € R™ objetivo, I € N cantidad de iteraciones, tasa de
aprendizaje p € (0, 1]
Result: Lista de funciones [f;]i<,, entrenadas
f = [0]i<m; /* Todas las funciones se inicializan como la nula */
r—y—1; /* Inicializa el residuo */
forie[l...I]do
for je[l1...m] do
r+ X 35
Ajustar un bosque aleatorio T en los datos (z,r);
r<r— ul(z);
fi < fi+uT; /* Suma de funciones */
end
end

Cabe destacar que el algoritmo 2 no garantiza que se cumpla la condiciéon de centralizacién
E[fi] = 0, y no aprende la constante (. Estimando E[f;] = £ Y ,., fi(z;;), se aprovecha la
linealidad de la esperanza para hacer la traslacion:

fi=fi—E[fiVi<m
8= E[f]

i<m

Que garantiza centralizacién sin sesgar al modelo, pues se trasladé de forma que > f; =
B+ S

En el algoritmo 2, las caracteristicas se entrenan en un orden especifico, lo que introduce
un sesgo. Para mitigar su efecto, EBM utiliza una tasa de aprendizaje muy pequena, lo que
también significa que requiere un gran numero de iteraciones en comparacion a los otros
algoritmos de potenciamiento de gradiente, como muestra la tabla 2.1.

Ademas de requerir tantas iteraciones, EBM no utiliza un arbol de decision como regresor
base, sino que un bosque aleatorio de 25 arboles.
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Tabla 2.1: Configuracién por defecto de diferentes algoritmos GBT. Cat-
Boost elige la tasa de aprendizaje en funcién de otros hiperparametros y del
tamafo de los datos.

Algoritmo  Versién  Tasa de aprendizaje  Numero de iteraciones

XGBoost 2.1.0 0.3 10

Light GBM 4.2.0 0.1 100

CatBoost 1.2.2 Dinamica 1000
EBM 0.5.0 0.01 5000

Por 1ltimo, para mejorar mas los resultados, se utiliza cominmente bagging de 8 modelos
entrenados con el algoritmo EBM. Estas decisiones de diseno mejoran el desempetio del
modelo a expensas de un aumento significativo en el tiempo de entrenamiento.

El modelo EBM esté disponible en la libreria de Python llamada interpret. Su implemen-
tacion permite entrenar el modelo facilmente, usarlo para inferencia, y generar graficos de
manera automatica.

2.1.3. Seleccién de caracteristicas

En problemas como procesamiento de texto o expresiones genéticas, los datos presentan un
gran numero de caracteristicas, por lo que un modelo aditivo pierde su gran interpretabilidad,
pues es infactible para un lector visualizar todos los graficos generados para obtener una
explicacion completa, y un nimero mas bajo por el orden de las decenas de caracteristicas
ya puede construir una explicacion confusa.

Eliminar variables menos relevantes alivia el problema, permitiendo que el lector se enfoque
solo en los efectos importantes para la predicciéon. De igual forma, variables altamente corre-
lacionadas dificultan la interpretacion, pues significa que el modelo no tendra representacion
unica, y las contribuciones deben dividirse entre las variables.

Por ejemplo, si tenemos y = 0 constante con variables de prediccion x; = x5, las funciones
fi(z1) = x1, fa(z2) = —x9 forman una solucién correcta con f = 0, pero los graficos nos
hacen pensar que z1 y x5 son relevantes y que tienen relaciones monoétonas con y, cuando no
es asi.

Como un ejemplo mas concreto, consideremos que estamos construyendo un modelo aditivo
para predecir la eficacia de un nuevo medicamento basado en multiples caracteristicas. Te-
nemos datos de miles de pacientes, y cada paciente estda descrito por un conjunto extenso de
variables, como edad, género, condiciones médicas previas y multiples biomarcadores.

Entre estas variables, tenemos algunas relacionadas con la misica favorita de los pacientes,
que no tiene relevancia con la eficacia del medicamento. Sin embargo, de no realizar seleccion
de caracteristicas, el modelo aditivo intentara asignarles alguna contribucién, creando graficos
para variables que no aportan informacion valiosa al problema médico.

Supongamos que tenemos dos biomarcadores, A y B, altamente positivamente correlaciona-
dos. Aunque ambos proporcionan informacién similar sobre la respuesta al medicamento, la
alta correlacion podria dificultar que el atribuya contribuciones especificas a cada biomarca-
dor, y sus graficos generados pueden tener resultados contradictorios (como crecencia en A
pero decrecencia en B) que deben ser sumados para tener sentido, interpretando o graficando
fa+ fp en vez de cada funcién por separado.
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Este ejemplo ilustra como la presencia de variables irrelevantes o altamente correlacionadas
pueden complicar la interpretacion del modelo aditivo en conjuntos de datos de alta dimen-
sionalidad. Aqui es donde la seleccién de caracteristicas se vuelve crucial: al identificar y
utilizar solo las caracteristicas relevantes, podemos mejorar la interpretabilidad del modelo
y reducir la complejidad visual generada por variables no informativas.

—
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(a) Graficos de modelo aditivo entrenado en 12 caracteristicas.

(b) Gréficos de modelo aditivo que selecciona las 4 caracteristicas més importantes

Figura 2.5: Comparacién de la explicacién entre un modelo entrenado con
todas las caracteristicas y otro que selecciona las més importantes y menos
redundantes. El segundo modelo admite una explicacién mas concisa y tutil
para el usuario.

Los algoritmos de selecciéon de caracteristicas permiten entrenar el modelo con solamente
un subconjunto de las variables, y para el resto considerar f; = 0, resolviendo el problema
anterior. Ademas, reducen el sobreajuste al eliminar ruido y reducir el nimero de parametros.
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Se pueden distinguir 3 metodologias de seleccién de caracteristicas [33], dependiendo de en
qué punto del entrenamiento del modelo se evaliien caracteristicas:

* Filter: Se evalian las caracteristicas sin pasarlas por el modelo de prediccién, con mé-
todos cldsicos como el test x2. Si bien es veloz no tener que entrenar un modelo, la
seleccion no es informada por el mismo sesgo inductivo del modelo, y las variables mas
importantes en seleccion no coinciden con las mas usadas por el modelo, causando una
seleccion suboptima.

* Wrapper: Para evaluar un subconjunto de caracteristicas, se calcula el desempeno de
un modelo que fue entrenado usando solamente estas caracteristicas, y se selecciona el
conjunto que muestre el mejor desempeno. Este tipo de algoritmos en principio es capaz
de encontrar un conjunto de caracteristicas minimal optimal, pero cada subconjunto
evaluado requiere un reentrenamiento del modelo, y existe una cantidad exponencial de
subconjuntos, por lo que es inviable de realizar exhaustivamente. Por esto, se prefiere
explorar el espacio de los subconjuntos de caracteristicas con estrategias heuristicas
como eliminacién de caracteristicas recursiva o algoritmos genéticos.

» Embedded (Integrada): El modelo incluye regularizaciones o restricciones de tamano,
por lo que éste mismo selecciona las caracteristica a utilizar en tiempo de entrenamien-
to. Esta técnica busca un balance de velocidad y optimalidad, por requerir un tnico
entrenamiento que cumple optimalidad por definicién del modelo, pero no es aplicable
universalmente a cualquier modelo. Un caso clasico es usar una penalizacion de la norma
L' en regresion lineal, conocida como el modelo LASSO.

Esta tesis propone una modificaciéon del algoritmo EBM que tiene una selecciéon integrada
para el caso de regresion, que es beneficioso pues puede utilizar informacién del modelo sin
requerir un parametro indicando cuantas caracteristicas utilizar o costosos reentrenamien-
tos, dado que una debilidad importante de EBM es su alto tiempo de entrenamiento. La
modificacién busca maximizar relevancia y minimizar redundancia de las caracteristicas se-
leccionadas sin aumentar significativamente el tiempo de entrenamiento, inspirandose en el
algoritmo mRMR [34].

El algoritmo mRMR es de tipo filtro, y construye el conjunto S de las k mejores caracteristicas
de forma avara, como tal:

{argmax;<,, rel(X;,y)} sik=0

S = rel(X;, y
Sk;_l U argmaXi¢Sk71 M

si no

Donde rel es una funcién que mide que tan relevante es la columna ¢ para predecir a y, y red
mide la redundancia que tiene la columna 7 con respecto a un conjunto de caracteristicas ya
seleccionadas (Sk_1).

En la propuesta original del algoritmo [35], se utilizaba como medida de relevancia la in-
formacién mutua I(X;,y), y como redundancia el promedio de las informaciones mutuas
ﬁ Yies 1(X;, X;), pues esta tiene la capacidad de medir relaciones no lineales entre las va-
riables, aunque tiene un alto costo computacional de estimacion.

Sin embargo, el estudio [34] propone utilizar medidas més simples de correlacién lineal que
pueden ser estimadas de manera veloz y robusta.
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En particular, se ha determinado en una variedad de conjuntos de datos sintéticos y reales que
las medidas simples logra mejores resultados que estimar informacién mutua [36], tomando
las medidas:

p(Xi,y)
rel(X;,y) = F(X;,y) = (n—1
(Xi,y) = F(Xi,y) = ( )1_p(th)2
1
j€S

Donde p es la correlacién de Pearson, que puede ser estimada eficientemente con complejidad
temporal O(n).

2.2. Antecedentes del estudio

Seleccionar un subconjunto 6ptimo de caracteristicas es un problema NP-dificil [37], lo que
ha impulsado esfuerzos previos para emplear estrategias de aproximacion eficientes en la
seleccion de caracteristicas para algunos modelos aditivos.

Se destacan 4 enfoques, incluyendo el uso de métodos de optimizacién estocastica en mo-
delos lineales [38], la comparacién de estrategias de seleccién en modelos suaves basados en
funciones spline [39], algoritmos de optimizacién para la relajacion convexa del problema
combinatorial [40], y seleccion avara de caracteristicas relevantes en EBM [41].

Los tres primeros enfoques utilizan funciones f; en una clase mas restringida que las empleadas
por EBM [32]. El ultimo enfoque es el méas cercano al de esta tesis, pues trabaja con un modelo
similar, pero ignora el efecto de la redundancia de caracteristicas, y solamente selecciona por
relevancia.

Mas recientemente, se propuso otra modificacion de EBM, que selecciona caracteristicas como
una etapa de postprocesamiento del modelo con LASSO [42]. El algoritmo que proponen
también es capaz de resolver el problema planteado en esta tesis con una metodologia distinta,
pero debido a la recencia de su publicacion, no pudo ser considerado para la comparacion de
modelos.
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Capitulo 3

Métodos matematicos

3.1. Algoritmo SAB

El nuevo algoritmo denominado SAB (Sparse Additive Boosting) entrena modelos aditivos
con selecciéon de caracteristicas, manteniendo un rendimiento competitivo a través de un
ensamble por gradient boosting [10]. SAB generaliza el concepto demazimum relevancy mi-
nimum redundancy (mRMR) [36] para seleccionar una caracteristica en cada iteracion de
potenciamiento. Esquemas del algoritmo se pueden ver en el pseudocddigo 3 y también en la
figura 3.1, con un ejemplo de referencia en la figura 3.2.

Algoritmo 3: Potenciamiento de gradiente con seleccién avara
Data: X € R™"™ datos, y € R" objetivo, I € N cantidad de iteraciones, funcién de
seleccion ¢, tasa de aprendizaje pu € (0, 1]
Result: Lista de funciones [f;]i<,, entrenadas

f = 1[0]i<m; /* Todas las funciones se inicializan como la nula */
h = [0];<m; /* Comienza un contador del uso de cada variable */
Ty =Y
forie[l...I]do
Jj < o(X,r h); /* Encuentra el indice de la mejor caracteristica */
hlj] < hlj] + 1; /* Actualiza el contador */
Ajustar un arbol de regresién 7' en los datos (z,7);
r < r—ul(z);
fi< fi +uT, /* Suma de funciones */
end
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Algoritmo 4: Potenciamiento de gradiente con seleccién avara

Data: X € R™™ datos, y € R" objetivo, I € N cantidad de iteraciones, funcién de
seleccion ¢, tasa de aprendizaje pu € (0, 1]
Result: Lista de funciones [f;];<,, entrenadas

f =1[0]i<m; /* Todas las funciones se inicializan como la nula */
h = [0)i<m; /* Comienza un contador del uso de cada variable */
Ty =
forie[l...I] do
J (b(X .1, h); /* Encuentra el indice de la mejor caracteristica */
hlj] < hlj] + 1; /* Actualiza el contador */
T < X],
Ajustar un arbol de regresiéon T en los datos (x,r);
r<r— ul(z);
fi+ fi+uT; /* Suma de funciones */
end

gradient boosting Entrena modelo f;; fi= Z fij

en (z;,7)
A4 A
Residuo r
Relevancia: Puntaje
F Puntaje mRMR S;: Selecciona
L g Relevancia argmax Si
Redundancia: Matriz m

de correlacion de
Pearson

Historial de Pondera
caracteristicas
seleccionadas

1

Actualiza

Figura 3.1: Esquema del algoritmo SAB.

Median Average Median Median
Income Occupatlon Income Income

PTCIRTEEIN

Figura 3.2: Ejemplo del funcionamiento del algoritmo para caracteristicas
del California Housing Dataset [11]. Utiliza SAB para determinar cual ca-
racteristica utilizar en el arbol de regresién de cada iteracién del potencia-
miento.

Latltude
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Sea h el vector donde h; indica la cantidad de iteraciones en las que se seleccioné la variable
x;. Especificamente, la caracteristica j es seleccionada solo si h; # 0. Dado que la cantidad
de iteraciones suele ser considerablemente mayor que el nimero de caracteristicas, algunas
caracteristicas se seleccionan multiples veces, por principio del palomar. La seleccion se realiza
por una funcién ¢, que toma los datos X, el residuo r y h en la iteracién actual, y retorna
el indice de la caracteristica seleccionada. ¢ funcion balancea relevancia y redundancia de
manera simple que modifica el algoritmo mRMR, y se define como tal:

argmax {z < m‘F(Xi,r)} sih=0

< ‘ F(X“ T)

argmax {1 < m|-————

(Clilh)

Donde o > 0 es un hiperparametro que controla el balance entre relevancia y redundancia,
p es la correlacién de Pearson, y C' es la matriz definida como tal:

¢<X7 T? h) =

si no

"o sii=j
Que tiene el valor absoluto de la matriz de correlacién en cada entrada salvo en la diagonal,
donde solo tiene ceros.
¢ mide relevancia de la misma manera que se mencion6 antes, pero generaliza al caso de
seleccionar una variable multiples veces, al ponderar cada correlacion por la cantidad de
veces que se selecciona una caracteristica (que se almacena en el vector h). C tiene 0 en la
diagonal para incentivar que el modelo vuelva a seleccionar multiples veces caracteristicas
que ya seleccioné antes y evite seleccionar nuevas, salvo que aporten suficiente valor en la
prediccion. El caso h = 0 se trata por separado, pues al no tener historial, no se define la
redundancia, y solamente se elige la caracteristica de mayor relevancia. Finalmente, para
caracteristicas que nunca se seleccionaron, f; no se actualiza y queda en su valor inicial como
la funcién nula.
El hiperparametro o controla que tanto se valora que las soluciones sean poco redundantes.
El caso a = 0 la eleccion es equivalente a maximizacion de relevancia, y aumentar el valor
otorga mas importancia a que las caracteristicas no sean redundantes, pues al crecer h el
término bajo la potencia superara a 1. En otras palabras, a valor de a mas grande, se eligen
menos caracteristicas.
Generalizando, también se puede definir de distintas formas la redundancia F', la matriz C,
y otras funciones ¢ que las combinen.
Por ejemplo, F' puede utilizar informaciéon mutua con respecto al objetivo o relevancia basada
en otro modelo de aprendizaje, mientras que C' puede incluir informacién mutua entre las
caracteristicas o coeficientes de correlacion aleatorizados. Estos ajustes pueden ser realizados
facilmente por un usuario de la libreria implementada que busque mas robustez, velocidad, o
un modelamiento méas apropiado para su uso. En el caso de informacion mutua, experimentos
preliminares mostraron un costo computacional demasiado elevado como para ser practico,
por lo que se mantuvieron como funciones por defecto las antes consideradas.
Cabe destacar que el algoritmo SAB es una base simplificada, y se puede implementar con
varias modificaciones al potenciamiento de gradiente para mejorar el rendimiento y desem-
peno del modelo, como stochastic gradient boosting [43] y el algoritmo DART [44], y esto lo
permite en la implementacién propuesta.
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3.2. Inferencia

Como se menciond, las funciones f; son constantes por partes, cominmente representadas
como un arbol de decisién T' con una estructura de datos recursiva. Sin embargo, cuando la
funcién es unidimensional, un arbol 1" puede representarse en una estructura de datos mas
eficiente. En particular, se considera T' = (D, H), donde D es un arreglo ordenado con las
d divisiones del eje x, y H es un arreglo con d + 1 hojas correspondientes a cada division.
Denominamos a esta representacién como la representacion de listas de un arbol, y es la
que naturalmente se encontrara en el algoritmo de entrenamiento detallado en la siguiente
seccion. Un ejemplo de un arbol en representacion de listas se encuentra en la figura 3.3.

8
A
o ~
'S

D 6| o
§ =097 ( £ <06 ] 04 | 06 | 08
—_—
/ \ H |o097| 25 352 43
y=2.5 L z <0.8 J

Figura 3.3: Representacion de una funcién constante por partes en 1 dimen-
sién.

La representacion de listas permite evaluar 7'(z) de forma simple y eficiente, basta encontrar
el indice i de D que corresponda con x mediante bisqueda binaria, y luego retornar H[i].
Este algoritmo se ejecuta a complejidad O(log D), con una cantidad éptima de iteraciones
para algoritmos de busqueda basados en comparacién [45], y se implementa de forma vec-
torizada para evaluar eficientemente varios valores de = en paralelo. Esta evaluacién es mas
eficiente que la representacién de arbol de busqueda, ya que esta tltima puede formar un
arbol desbalanceado y, por lo tanto, en el peor de los casos se evalia con complejidad O(D).
Otro beneficio de la representacion de listas es que si tenemos dos arboles 17, T que estan
entrenados en la misma caracteristica, podemos calcular la representacion del arbol T' =
Ty + T5 de manera sencilla y eficiente. El arreglo D es la concatenacion ordenada de Dy y
Dy (concatenar y ordenar se puede en orden O(|D|log|D])). El arreglo H tiene como primer
elemento H[0] = H,[0] + H2[0], y luego se agregan los elementos T} (x) + T»(z) para cada
x € D, célculo que también se ejecuta con complejidad O(|D|log|D|). Este proceso se puede
generalizar a una coleccién de arboles (11,75, ...,T,) de forma vectorizada sin cambiar la
complejidad.

Durante tiempo de entrenamiento, se aprende una coleccién de arboles para cada caracteris-
tica. Si una caracteristica no es seleccionada, se representa por la funcién nula, por lo que se
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considera que tiene un unico arbol ([], [0]). En cualquier caso, la coleccién de arboles de cada
caracteristica ¢ se puede comprimir a un solo arbol 7; con el algoritmo anterior.

Al igual que en EBM, para estimar § y cumplir con la condicién de centralizacion, solo es
necesario realizar una traslaciéon de los datos, aprovechando la linealidad de la esperanza.
En este caso, ademas, se debe considerar que los arboles cumplen la propiedad o1 + ¢ =
(D, aH +c), donde la ponderacién y la suma de constantes se realizan por componentes sobre
el arreglo, y el arbol que representan es el que tiene una evaluacién modificada de la misma
forma. Asi, el algoritmo finaliza definiendo:

fi =T, = E[T}] = (D, H — E[T}])
B=> E[T]

i<m

Como cada caracteristica tiene a lo mas n hojas, el costo de inferencia queda acotado por
O(]S|logn), donde S es el conjunto de las variables seleccionadas. En la practica, el nimero
de hojas esta acotado, resultando en un costo O(|5]).

3.3. Aprendizaje de arboles

Un paso que no se detall6 en el algoritmo 3 es como entrenar un arbol de regresion 7' en
datos unidimensionales (z,y).

Anteriormente se discuti6 el algoritmo CART, que encuentra arboles de regresiéon suboptimos
con un costo de entrenamiento O(n*log(n)), pues encontrar un arbol 6ptimo en general es
un problema NP-completo. Sin embargo, es posible aprovechar que estamos en un contexto
unidimensional para mejorar significativamente la complejidad temporal.
ExplainableBoostingMachine opta por discretizar la variable x en d intervalos y calcular los
estadisticos necesarios (como la suma de la variable de respuesta) por cada intervalo, evitando
recalcularlos ociosamente, y asi encuentra el arbol equivalente a CART, pero con complejidad
lineal O(dn). Si no se discretiza, o se hace una discretizacién trivial donde cada dato estéd en
su propio intervalo, entonces el costo es cuadratico.

Por otro lado, en el modelo propuesto se opta por encontrar una solucién 6ptima global
al problema, lo que es posible a tiempo polinomial en el caso unidimensional utilizando
programacion dinamica para resolver el problema de optimizacién de Potts:

min  Y(|P] = 1)+ > > d(ys, pur)

,P:(.U‘I)IG'P IeP icl

Donde P es una particién de x en intervalos, p; es el valor de la hoja correspondiente al
intervalo I, v es un hiperparametro que penaliza la cantidad de elementos que tenga P para
promover el uso de arboles mas pequenos, y d es una medida de fidelidad a los datos.

En la literatura ya estd propuesto un algoritmo que resuelve el problema de Potts en O(n?)
iteraciones [46], detallado en el anexo B, en adelante denominado algoritmo de Potts. En cada
una de las iteraciones, se evaliia un intervalo I = [a, b], sobre el cual se resuelve el problema
de optimizacion:

min Z d(y;, ji1)
B el

Por ejemplo, para la distancia cuadratica d(y;, ur) = (y; — pr)?, donde se tiene que u; es
la media muestral de (y;);c;. Idealmente, este problema debe resolverse con complejidad
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constante si se permite precalcular valores con complejidad O(n?), para poder resolver el
problema de Potts sin agregar a la complejidad O(n?) de sus iteraciones. En el modelo se
utiliza otra funcién d que se propone mas adelante, debido a que proporciona més robustez
que la distancia cuadratica, y admite una optimizacion igual de eficiente.

En el algoritmo de Potts, se asume que todos los valores de = son distintos, y se ordena y de
forma que xy < x5 < ...x,, pero en problemas de regresion, puede ocurrir que x; = x; 41, con
dos valores de z iguales correspondiendo a distintos valores de y. ExplainableBoostingMachine
resuelve este problema promediando todos los valores de y que corresponden a un valor
de z. En el algoritmo propuesto se sigue una estrategia similar, ponderando la distancia a
optimizar por la cantidad de datos promediados, para que las regiones con més datos no se
vean subrepresentadas en la funcion de pérdida. Esta idea nos puede sugerir usar la funcion
d(¥i, pur) = ni(g; — p1)?, donde n; es la cantidad de puntos correspondiente al mismo valor de
x;, € y; estd dado por el promedio:

i Z ylr = ;]

i j<n,

Es el promedio de puntos y correspondientes al mismo valor de x;. Sin embargo, el estimador
de media muestral no es robusto, siendo muy susceptible a valores atipicos de y. Por lo tanto,
se propone utilizar stochastic gradient boosting [25], que mejora el desempeno de modelos
potenciados por gradientes simplemente entrenando los drboles con una fraccion aleatoria s
de los datos muestreada sin reposicion en cada iteracién. En esta propuesta, la funciéon estara
dada por d(g;, jur) = Wi(y; — pr)?, donde:

1
Yi = W > wylr =

i k<n;
Wi= > w

w; ~ Bernouilli(s)

Es decir, la media solamente se calcula en los elementos muestreados aleatoriamente. Cabe
destacar que también es posible utilizar otras distribuciones para el muestreo, tales como

Binomial (n, >, que es equivalente a muestrear con reposicion, y Poisson(s), que aproxima
n

al caso anterior por ley de los eventos infrecuentes con potencial mejor rendimiento compu-
tacional [47]. CatBoost y el modelo propuesto implementan las tres estrategias mencionadas.
Por simplicidad, no se incluyeron estrategias adaptativas de muestreo como gradient one si-
ded sampling o minimum variance sampling [43], que muestrean con mayor probabilidad los
elementos que hayan causado més error en las iteraciones anteriores.

Por tltimo, se utiliza también regularizacién L? para reducir los pesos de las hojas, tal como
lo hace XGBoost, proporcionando mayor robustez al ruido y valores atipicos. Con todo lo
anterior en cuenta, el problema de optimizacién a resolver es:

min ([P = 1) + A (ur)repll3 + 3 Wilgi — pr)?

Pilun)rer IeP icl

Donde A > 0 es un hiperparametro que penaliza la magnitud del valor de las hojas de los
arboles. Implementar la solucién al problema solamente requiere modificaciones pequenas al
algoritmo original, detalladas en el anexo B.
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Para garantizar resolver el problema en tiempo O(n?), se debe resolver el siguiente problema
de forma eficiente:

H}}IH M pd+> " Wiy — pr)®

i€l
Cuya solucién es el promedio ponderado y regularizado:

_ et Wiy
M|+ e Wi

1

Esta expresion esta bien definida cuando A > 0 o W; # 0, y ambas de estas condiciones estan
garantizadas en la implementacion del algoritmo. Para calcularlo de forma eficiente, primero
se precalculan las sumas acumuladas en los arreglos S y P:

Slk] = Z Wiyi
PIK = W,

Que se puede calcular a complejidad O(n) antes de iniciar las iteraciones. Luego, simplemente

evaluando para I = [a, b]

S - Sla—1]
el = X —a) + Plb] — Pla— 1]

Donde S[—1] y P[—1] se interpretan como 0, dado que corresponden a una suma vacia.
La férmula permite calcular pp,p a complejidad constante en cada iteracién, resolviendo el
problema a complejidad O(n?).

Cabe destacar que, aunque la complejidad temporal cuadratica puede parecer demasiado
alta en comparacion a la lineal lograda por EBM, en la practica la soluciéon propuesta logro
ajustes mejores y es de 5 a 10 veces mas rapida que la implementacion de scikit-learn de
arboles de decisién, usando el mismo nimero de hojas [48]. La figura 3.4 muestra el ajuste a
datos generados por una funcién lineal y por una constante por tramos con ruido agregado.
Los errores de ajuste y tiempos de entrenamiento se presentan en la tabla 3.1.
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Regresion sobre datos lineales sin ruido Regresidn sobre datos constantes por tramos con ruido
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Figura 3.4: Ajuste dado por el algoritmo CART en comparacién por resolu-
cién exacta del problema de Potts. En ambos casos, Potts encuentra mejores
divisiones y asi un mejor ajuste.

Tabla 3.1: Resultados de ambos algoritmos de entrenamiento de arboles.
Potts es un modelo mas veloz y tiene menor error de ajuste con la misma
cantidad de hojas.

Experimento Algoritmo  SSE  Tiempo de entrenamiento (ms)
. CART 8.64 1.37
Lineal
Potts 6.16 0.14
CART 1.59 1.34

Constante por tramos
Potts 1.21 0.22

Una dificultad es que la relacion entre el hiperparametro de regularizacion v y la profundidad
del arbol no es clara, dificultando la eleccién de v en la practica. Para resolver este proble-
ma, [46] propone una manera de encontrar todos los arboles éptimos para todos los valores
v € [L, R] con cotas 0 < L < R, a complejidad temporal O(n?), pero que en la préctica se
comportaba similar a O(n?). El algoritmo primero busca un valor vélido de regularizacién
q € [L, R], y luego recursivamente en [L, q| y [g, R]. Para evitar sobreajuste, queremos acotar
el niimero de hojas de un arbol por un hiperparametro p. Asi, si ¢ corresponde a una regula-
rizacion con mas de p hojas, no se explora [L, ¢], ya que estas regularizaciones méas pequenas
corresponden a arboles con ain mas hojas. Ademas, esta estrategia logra reducir el espacio
de exploraciéon, mejorando asi el tiempo de ejecucion.

Este procedimiento se ejecuta en cada iteracion del potenciamiento de gradiente, para que
cada arbol pueda tener un distinto valor de =, y al usuario solo se le piden los valores de
cotas L, R. Dado que en una iteracién se hayan calculado los valores de 7, se elige el arbol
que minimice el error de generalizacién en los datos no seleccionados por el submuestreo del
gradiente estocastico.
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Capitulo 4

Implementaciéon computacional

El algoritmo se desarrollé como una libreria Python [49] llamada asboostreg. Se eligié Python
por ser uno de los principales lenguajes en el desarrollo de algoritmos de aprendizaje de
maquinas. Esto se debe en parte gracias a la libreria scikit-learn, que implementa una variedad
de algoritmos y especifica un disefio de API [50] que permite una facil extensién con nuevos
algoritmos.

Se adoptd esta API para simplificar el uso del algoritmo, del ambiente de pruebas y la
reproduccién de los experimentos. Programar siguiendo esta API es tan sencillo como se
mostrard en el ejemplo de uso, y se puede combinar con otros componentes de scikit-learn
para validacién y busqueda de parametros.

4.1. Instalacién y uso inicial
Para instalar la libreria asboostreg, se puede usar el comando pip de la siguiente manera:

Cédigo 4.1: Instalacion de la libreria

pip install git+https://github.com/thesis-jdgs/additive-sparse-boost-regression.git
Alternativamente, o en el caso de que ocurra algin error en un sistema distinto al probado,
es posible clonar el repositorio git:

git clone git+https://github.com/thesis-jdgs/additive-sparse-boost-regression.git

En cuyo caso, debe compilar el cdédigo C en su propio sistema, ejecutando los siguientes
comandos de gcc desde el directorio de su clon local:

Cédigo 4.2: Ejemplo de compilacién con gee
cd potts

gcc -c -0 12__potts.o -fPIC -Ofast -Wall -Wextra 12__potts.c
gcc -shared -o 12__potts.dll 12_ potts.o -Wall -Wextra

Una vez la libreria esté instalada correctamente, puede utilizar el modelo tal como cualquier
otro estimador de scikit-learn, instanciando la clase SparseAdditiveBoostingRegressor:
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Cédigo 4.3: Ejemplo de uso

from asboostreg import SparseAdditiveBoostingRegressor

reg = SparseAdditiveBoostingRegressor()
reg.fit(X_train, y_ train) # Ajusta el regresor en datos de entrenamiento, con sus etiquetas
y_pred = reg.predict(X_test) # Predice el resultado en nuevos datos

Los métodos y parametros mas complejos se detallaran en la siguiente seccion.

4.2. Diseno de Software

Como inspiracion para el disefio, se toman 3 algoritmos de arboles potenciados por gradiente
que son fuente abierta, populares y muestran gran éxito: XGBoost, CatBoost y Light GBM.
Se implementan sus hiperparametros mas importantes para el despeno del algoritmo segtn las
guias de usuario de estas librerias, en particular: cantidad de estimadores, tasa de aprendizaje,
razén de submuestreo, tamafio de la discretizacién, penalizacion L2, etc. El algoritmo se
implementa como una clase de Python llamada SparseAdditiveBoostingRegressor (acortado
a SABRegressor para este documento), cuyo diagrama UML se presenta en la figura 4.1.
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BaseEstimator

+ n_features_in_: int RegressorMixin
+ feature_names_in_: np.ndarray[str]

+ score(X: Data, y: Target, sample_weight: Target) -> float

+ get_params(deep: bool) -> None
+ set_params(**params) -> None

Extends
Extends

SparseAdditiveBoostingRegressor

+ n_estimators: int

+ learning_rate: float

+ random_state: int

+ dropout: bool

+ dropout_rate: float

+ dropout_probability: float

+ row_subsample: float

+ subsample_type: str

+ validation_fraction: float

+ n_iter_no_change: int

+ fill_value: float

+ max_bins: int

+ 12_regularization: float

+ min_l0_fused_regularization: float

+ max_|0_fused_regularization: float

+ min_samples_leaf: int

+ max_leaves: int

+ relevancy_scorer(x: np.ndarray, y: np.ndarray) -> np.ndarray
+ redundancy_matrix(x: np.ndarray) -> np.ndarray
+ mrmr_scheme(x: np.ndarray, y: np.ndarray) -> np.ndarray
+ categorical_features: list[int]

+ feature_names_in_: np.ndarray([str]

+ output_name: str

+ preprocessor_: TreePreprocessor

+ regressors_: list[ListTreeRegressor]

+ intercept_: float

+ selection_history_: np.ndarray[int]

+ score_history_: np.ndarray|float]

+ selection_count_: np.ndarray[int]

+ fit(X: Data, y: Target, validation_set: tuple[Data, Target]) -> Self
+ predict(X: Data) -> Target

+ contribution_frame(X: Data) -> pd.DataFrame

+ shap_explain(X: Data) -> shap.Explanation

+ plot_model_information() -> None

+ explain(X: Data) -> None

Figura 4.1: Diagrama UML del modelo SparseAdditiveBoostingRegressor.

Para preprocesar los datos, se utiliza por defecto una clase preexistente denominada Tree-
Regressor, que se puede modificar de ser necesario. Ademas, el estimador base del regresor
univariado es una clase ListTreeRegressor, cuya responsabilidad es contener la informacién
de una tunica variable. Sus diagramas se presentan en las figuras 4.2 y 4.3 respectivamente.
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BaseEstimator

+ n_features_in_: int TransformerMixin
+ feature_names_in_: np.ndarray[str]

+ fit_transform(X: Data, y: Target, **fit_params) -> np.ndarray

+ get_params(deep: bool) -> None
+ set_params(**params) -> None

Extends
Extends

TreeProcessor

+ random_state: int

+ fill_value: float

+ max_bins: int

+ categorical_features: list[int]

+ feature_names_in_: np.ndarray[str]

- _imputer: Simplelmputer

- _categorical_encoder: CatBoostEncoder
- _discretizer: KBinsDiscretizer

- _has_categorical_features: bool

+ fit(X: Data, y: Target, validation_set: tuple[Data, Target]) -> Self
+ transform(X: Data) -> np.ndarray:
+ inverse_transform(X: np.ndarray) -> Data

Figura 4.2: Diagrama UML del procesador TreePreprocessor

ListTreeRegressor

+ min_samples_leaf: int
+12_regularization: float
+10_fused_regularization: float
+ bias: float

+ learning_rate: float

+ is_selected: bool

+ feature_name: str

+ c_)utput_nam_e: str + __call__(x: np.ndarray) -> np.ndarray
+ list_tree_: ListTree

ListTree

+ leaf_values: np.ndarray
+ split_values: np.ndarray

Y

+ fit(X: np.ndarray, y: np.ndarray, sample_weight: np.ndarray) -> Self
+ predict(X: np.ndarray) -> np.ndarray

+ get_mean_absolute_score(X: np.ndarray) -> float

+ get_split_count() -> int

Extends

ListTreeRegressorCV

+ min_l0_fused_regularization: float
+ max_|0_fused_regularization: float

+ fit(
X_train: np.ndarray,
y_train: np.ndarray,
sample_weight: np.ndarray,
X_valid: np.ndarray,
y_valid: np.ndarray

) -> Self

Figura 4.3: Diagrama UML del regresor univariado ListTreeRegressor

Para asegurarse que la implementacion del entrenamiento e inferencia sean eficientes se utiliza
la librerfa de célculo numérico NumPy [51], que optimiza las operaciones de arreglos. Ademés,
el entrenamiento de un arbol 6ptimo es el paso de mayor costo computacional, por lo que se
program¢ en el lenguaje C con un envoltorio en Python para llamar a la funcién que resuelve
el problema [52].

26



4.3. Documentacion

El codigo se documentd en inglés siguiendo la guia de estilo de NumPy. A continuacién, se
presenta la traduccién al espaniol de la documentacién simplificada de SABRegressor. No se
incluyen las otras clases, pues no son relevantes para un usuario del modelo, sino para un
desarrollador.

La tabla 4.1 presenta los hiperparametros basicos utilizados para la inicializacién de SABRe-
gressor. Ademas, existen otros hiperparametros avanzados que no se modificaron durante los
experimentos de esta tesis, pero se incluyeron en el cédigo y se reportan en la tabla 4.2.

Tabla 4.1: Guia de hiperpardmetros basicos del modelo.

Hiperparametro Rango  Explicacion

n_ estimators Ny Cantidad de arboles aprendidos, o ite-
raciones de potenciamiento.

learning_ rate [0,1) Tasa de aprendizaje, multiplica a cada
funcién aprendida.

row__subsample (0, 1)  Cantidad de datos muestreados en cada
iteracion para entrenar a un arbol.

max__bins Ny El tamano de la discretizacion de las ca-
racteristicas que se realiza en preproce-
samiento, para acelerar el entrenamien-
to de los arboles.

12_ regularization R, Regularizacién L? sobre las hojas en el
ajuste de arboles. Aplica un efecto de
shrinkage sobre el valor de las hojas.

min_ samples_ leaf N, El minimo ntimero de valores que puede
tomar una hoja de un arbol.

min_ leaves N El maximo nimero de hojas de un ar-
bol.

redundancy__exponent R, Penalizacion sobre la redundancia.

dropout

{0,1}

Si se utiliza el mecanismo de dropout o
no. No funciona con early stopping. Si
es 0, desactiva los otros parametros de
dropout.

dropout__probability (0,1)  Probabilidad de que se utilice el meca-
nismo de dropout en una iteracion, es
decir que se remuevan estimadores pa-
sados del ensamble.

dropout_ rate (0,1)  Proporcién de estimadores removidos

en una iteracion de dropout.
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Tabla 4.2: Guia de hiperpardmetros avanzados del modelo.

Hiperparametro

Rango

Explicacion

random__state

N

Semilla para el generador de ntimeros
aleatorios usado para muestrear datos
en cada iteracion.

sampling type

La distribucién de muestreo: bernoui-
1li, binomial o poisson

validation__fraction

(0, 1)

En caso de no proveer un conjunto de
validacion al método fit, es la propor-
cion de datos que se usan para valida-
cién interna del método, usando 1 - va-
lidation_ fraction de la proporcién de
datos para el entrenamiento.

n__iter__no_ change

No

La cantidad maxima de iteraciones que
el modelo puede continuar entrenando
sin mejorar su desempenio en el conjun-
to de validacion.

10__fused_ regularizations

Valores minimos y maximos de regula-
rizacién L° sobre valores consecutivos
de las hojas en el ajuste de arboles.
Controla la cantidad de hojas del ar-
bol.

fill_value

Valores para imputar a los valores fal-
tantes.

relevancy_scorer

RTLXT)’L —> Rm

Funcién para evaluar la relevancia de
las caracteristicas.

redundancy_ matrix

RnXm — Rme

Funcién para calcular la matriz de re-
dundancia.

mrmr_scheme R™ x R™ +— R™  Esquema de minima redundancia y méa-
xima relevancia a utilizar, es decir, que
combine ambas funciones anteriores.

categorical_ features P(N) Indices de las caracteristicas categori-

cas.

feature__names_in

Nombres de las caracteristicas, para
usar en graficos.

output__name

Nombre del objetivo, para usar en gra-
ficos.
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Después del ajuste, la clase guarda la informacién aprendida en sus atributos. Los atributos
ptblicos (que el usuario puede acceder) que son modificados en tiempo de entrenamiento se
denotan con un guion bajo al final, que por simplicidad se ignora en este reporte. Consisten

€1

Por
una

preprocessor: Un estimador de scikit-learn que preprocesa los datos. Se configura segin
la forma de los datos y los otros hiperparametros.

regressors: Una lista con las funciones f;.
intercept: El valor de .

selection_ history: Un arreglo con el indice de la caracteristica seleccionada en cada
iteracion del algoritmo.

score__history: Un arreglo con el puntaje de validacién en cada iteracion del algoritmo.

selection_ count__: Un arreglo con la cantidad de veces que es seleccionada cada carac-
teristica.

ultimo, se detallan los métodos publicos de la clase. En general, si un método pide
coleccion de datos, no necesariamente debe ser un arreglo de NumPy, pero debe poder

convertirse en uno con el método np.asarray.

fit: Entrena el modelo. Retorna una instancia de la clase ya entrenada. Parametros:

— X datos de entrenamiento.
— y objetivo de entrenamiento, debe poder convertirse a un arreglo de NumPy.
— validation_ set es un conjunto (X', y’) con el cual validar. Si no se provee, entonces

se dividen los datos (X, y) en conjuntos de entrenamiento y validacién.

predict: Predice el valor de un conjunto de instancias. Retorna las predicciones de cada
instancia como un arreglo de NumPy. Falla si no se ha llamado a fit antes.:

— X conjunto de instancias a predecir.

contribution_ frame: Entrega un DataFrame de Pandas con los valores de f; para una
coleccion de instancias. Falla si no se ha llamado a fit antes.

— X conjunto de instancias a evaluar.

— only__selected: Valor de verdad indicando si se consideran caracteristicas no selec-

cionadas. Por defecto, falso.

shap_ explain: Entrega un objeto de Explicacion de la libreria SHAP, para graficar los
valores de SHAP, con distintos restimenes. Falla si no se ha llamado a fit antes.

— X conjunto de instancias a explicar.

— only__selected: Valor de verdad indicando si se consideran caracteristicas no selec-
cionadas. Por defecto, falso.

explain: Grafica todas las funciones f; seleccionadas (es decir, no nulas) en los datos
entregados.
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— X conjunto de instancias a graficar. Pueden ser los datos de entrenamiento para
inspeccionar el modelo exacto.

* plot_model_information: Grafica informacién almacenada del modelo que no requie-
re datos de entrada, como las caracteristicas seleccionadas, la curva de validacién, la
complejidad de los estimadores y la importancia promedio de cada caracteristica.

4.4. Mecanismos de interpretabilidad

Por simplicidad de uso, e inspirado por EBM, la clase SABRegressor implementa métodos
que generan explicaciones automaticas del modelo, como gréficos interactivos de plotly [53],
que permiten al usuario modificarlas facilmente. El texto de los graficos se generd automé-
ticamente por el codigo, y por lo tanto estan en inglés al igual que la documentacién. Cada
forma de interpretabilidad se detallara en las siguientes secciones.

4.4.1. Explicacién por valores de SHAP

Para un dato x € R™, tenemos que los valores de Shapley estan dados por el vector
(fi(z;))i<m. Para calcuarlo, se implement6 el método contributions_ matrix(X), que recibe
una matriz de datos X € R"™ ™ y retorna una matriz de contribuciones F' € R™*" tal que
Fij = fi(x;;) para i < n,j <m, de la siguiente forma:

X—F
T11 Ti2 " Tim f1(3311) f2($12) T fm(xlm)
To1 T2 -+ Tom S (Izl) f2($22) T fm(me)
—
Tpl Tp2 " Tnm fl (xnl) f2 (xn2) e fm(xnm)

Cabe recordar que la seleccién de caracteristicas significa que varias de las funciones son
idénticamente nulas, por lo que varias columnas de F' son nulas.

La matriz F' se transforma a un DataFrame de Pandas [54][55], debido a su facilidad de
lectura, manejo en ciencias de datos, y uso para graficos. Ademas, se implementa el método
shap_ explain, que transforma la matriz a un objeto Explanation de la libreria SHAP [29]
[56], permitiendo utilizar cualquiera de sus funcionalidades de visualizacién ya existentes,
como muestran la figuras 4.4 y 4.5, entre otras posibilidades que se muestran en la siguiente
seccion.

82 84 86 88 90 92

Wy 2 > ) 2 | ( ({

pgout = 0.0 freeswap = 966869.0 scall = 1300.0 fork = 0.4000000059604645 rungsz = 1.0 Iread = 6.0

Figura 4.4: Explicacién local de SABRegressor para una instancia, generada
gracias a la libreria SHAP. Acé se visualiza la contribucién de cada carac-
teristica como una “fuerza” con una direccién, que se suman para llegar al
valor de la prediccién.
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Figura 4.5: Explicacién global de SABRegressor, mostrando la distribucién
generada de los valores de Shapley, generada gracias a la libreria SHAP. Es
similar a una representacién de las funciones f;, donde la entrada es el color
y la salida es la contribucién.

4.4.2. Explicacién grafica de los modelos aditivos

Para un conjunto de datos X € R™*" se puede resumir la explicacion global de la caracte-
ristica i-ésima como el grafico f;(X.;). El método explain(X) genera los graficos f; de cada
una de las caracteristicas seleccionadas (ignorando las nulas).

Es importante entender la distribucion de la entrada y salida de la funciéon, por lo que el grafico
de fi(X.;) lo resume en sus secciones marginales. En el inferior, tiene un histograma de X ;,
que permite ver si una seccién fue entrenada con muchos o muy pocos datos, indicando un
nivel de confianza a la prediccién. Al lado derecho, se tiene un grafico de caja de la distribucion
de fi(X.;), que muestra el rango intercuartil como medida robusta de variabilidad y cantidad
de valores atipicos.

Cabe destacar que como los valores de prediccion son precisamente los valores de Shapley,
un grafico similar también se puede generar con la libreria SHAP. Se pueden ver ejemplos de
una funcién de caracteristica graficada por SHAP y por asboostreg en las figuras 4.6 y 4.7.
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(b) Gréfico generado por la libreria SHAP.

Figura 4.6: Funcién f; para un problema, graficada tanto por asboostreg,
como por la libreria SHAP, utilizando su equivalencia
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(b) Gréfico generado por la libreria SHAP.

Figura 4.7: Funcién f; para un problema, graficada tanto por asboostreg,
como por la libreria SHAP, utilizando su equivalencia

Ademas, como muestra la figura 4.8, se genera un grafico de barras que resume la importancia
de caracteristicas, medida como el promedio del valor absoluto de sus contribuciones, es decir,
de los valores:

16) =~ 3 1f (@)

i<n
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(a) Importancia de caracteristicas, considerando la constante ||, para comparar con el valor base.

Mean importance of each feature

swrite I
pgout I
freeswap IEEG—_—_—y
execiilR
Twerite I
wchar [l
rchar (il
atchll
pascanl
0 2 3 4 5

Features

Mean absolute score

(b) Importancia de caracteristicas, sin considerar la constante |3|, para comparar las caracteristicas entre

ellas.
Figura 4.8: Promedio de las contribuciones del valor de SHAP de cada ca-

racteristica utilizada por el modelo.

La asignacion de importancia coincide con el valor que considera la funcién summary de la
libreria SHAP, que permite generar el mismo grafico, como se ve en la figura 4.9. El gréafico
generado por SHAP, sin embargo, no considera que el modelo selecciona caracteristicas y las
muestra teniendo una importancia 0, en vez de removerlas del grafico por completo.
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Figura 4.9: Promedio de los valores absolutos del valor de SHAP de cada
caracteristica, como su importancia global en SABRegressor, generada gra-
cias a la libreria SHAP. Vemos que algunos son nulos, por la seleccién de
caracteristicas, y la propiedad de “jugador vacio” de los valores de Shapley,
que asignan importancia nula a caracteristicas no utilizadas. Es el equiva-
lente de la libreria SHAP a la figura 4.8.b.

Si se llama a explain(X) en los mismos datos de entrenamiento, los graficos construidos son
exactamente las funciones f, mientras que explicar otros datos solamente evalta las funciones
en ellos.

4.4.3. Resumen del modelo

El método plot__model_information() permite obtener otras explicaciones globales del mo-
delo f, generando 2 gréaficos que explican informaciéon del modelo en general, y no de una
coleccion de instancias.

El primer grafico muestra las curvas de entrenamiento y validacion, que miden la raiz del error
cuadratico medio (RECM) cada iteracion en cada uno de los conjuntos de datos, mostrando
el error en el eje y y la cantidad de iteraciones en el eje x. Comparando ambas curvas, se
pueden encontrar patrones de subajuste y sobreajuste, que pueden ser mejor entendidos al
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ademdas graficar cual es la caracteristica elegida en cada iteracién, pues permite visualizar
si aprender una caracteristica en particular causé un aumento o disminucién en una de las
curvas de error. Ejemplos estan en las figuras 4.10 y 4.11.

Selected feature

Iteration history
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lwrite
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pain
fork

Iread

Selected feature

validation rmse
—— training rmse

= feature

10

RMSE target

0 50 100 150 200 250
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Figura 4.10: Curva de aprendizaje del modelo de prediccién de actividad de
CPU. Vemos mejoras en el error, tanto en entrenamiento como en validacion,
ademaés de la introduccién de nuevas caracteristicas.
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Figura 4.11: Curva de aprendizaje del modelo de prediccién de valores de
casas de Ames [57]. Acd vemos que ciertas iteraciones causan un grave so-
breajuste, donde el error de entrenamiento disminuye, y el de validacién
aumenta.
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En el primer ejemplo, vemos una curva de aprendizaje ideal, donde el error de entrenamiento y
de validacién decrece de forma similar al aumentar las iteraciones, es decir, no hay subajuste
ni sobreajuste. En el segundo ejemplo, vemos un caso con un error de grave sobreajuste.
En ciertas iteraciones, el error de entrenamiento disminuye, y el de validacién aumenta. Al
inspeccionar el grafico, se noté que el modelo utiliza casi exclusivamente las caracteristicas
“Bsmt exposure” y “Pool QC”, pero en las dos iteraciones en las cuales se selecciond “Roof
Matl”, el error de validacion dispard. En general, inspeccionar la curva de aprendizaje permite
a un desarrollador o cientifico de datos que utilice SABRegressor realizar “debugging”, pues
identifica una variable que potencialmente cause contaminacién de datos, de una forma que
modelos multivariados no serian capaces de identificar.

Por ultimo, el método explain genera un grafico de barras que mide la “complejidad” de una
funcién f;, medida como el nimero de nodos de la funciéon. Funciones con mas complejidad
pueden haber sido mas utilizadas, mostrando relevancia, pero también pueden ser excesiva-
mente ruidosas, por lo que es util investigarlas. Funciones de baja complejidad tienen pocos
nodos, pueden haber sido subajustadas o capturan un comportamiento simple. Un ejemplo
se visualiza en la figura 4.12.
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Split count

Figura 4.12: Ejemplo de cantidad de nodos utilizados por cada caracteristica
de un modelo. Vemos que scall es un arbol con mas de 60 hojas, mientras
que pgscan necesita menos de 5.

4.5. Preprocesamiento y detalles de implementacion

Por simplicidad de uso, el modelo primero preprocesa los datos de una manera compatible
con los modelos basados en arboles. En particular:

* Discretizacion: Existe una enorme ventaja al discretizar las variables a d valores tinicos
antes de entrenar los arboles, pues reduce la cantidad de posibles divisiones a d (y asi,
los algoritmos de la seccién anterior cambian su complejidad de funcién a d en vez de n),
ademas de tener un efecto regularizador. Por eso mismo, es implementado como un paso
necesario por las librerias de arboles potenciados por gradiente CatBoost, Light GBM
y EBM, y con el lanzamiento de la versiéon 2.0.0 de XGBoost, se volvié parte de su
algoritmo por defecto. La discretizacién agrega un costo O(dlogd) al entrenamiento y
O(logd) a la prediccién, que usualmente se ignora pues en general d < n, con un valor
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por defecto de d = 256 en las otras librerias, dandole al usuario la opcién de modificarlo.

* Imputacién de datos: Los datos invalidos se rellenan con valores extremos como 10.000,
pues los arboles pueden separarlos, pero si puede sesgar el valor de los datos en los
extremos.

* Variables constantes: Todas las variables con 1 valor tinico se eliminan, pues no aportan
informacion a los modelos, y tienen correlacion indefinida, haciendo al algoritmo fallar.

* Variables categoricas: Se usa el codificador propuesto por CatBoost [9], que transforma
las categorias a valores numéricos de manera que mantenga correlaciones con el objetivo
de entrenamiento de forma robusta y sin causar contaminacién de datos.

Como otros detalles de implementacion, se regulariza multiplicando cada arbol por una tasa
de aprendizaje pu, que se puede calcular de forma simple pues T = (D, uH), es decir, la
estructura de arbol no cambia. Esta identidad también permite recalcular los pesos de cada
arbol en el caso de usar dropout.

Ademas, se implementa early stopping, es decir, se separa un conjunto de validacién, y se
evalia en cada iteracion el desempeno del modelo hasta el momento, deteniendo el entrena-
miento cuando el desempeno en validacién deja de mejorar por una cantidad de iteraciones.
No se recomienda combinar early stopping con dropout, pues el peso de arboles de iteraciones
anteriores no es constante.
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Capitulo 5

Estudio experimental: Comparacion
de desempeno

En el primer estudio, se quiere evaluar el desempeno del modelo en términos de error de
generalizacién de forma robusta, comparando un puntaje de generalizacion con el de otros
modelos competitivos en una colecciéon de conjuntos de datos.

5.1. Metodologia

Para evaluar el desemperio, es necesario primero proponer y definir los siguientes elementos:
* Regresores base de comparacion
* Una metodologia de validacion cruzada
* Una coleccién de problemas de regresion, con sus conjuntos de datos para entrenamiento
* Una metodologia para normalizar el nimero de caracteristicas utilizado

Cada parte se detallara en una de las secciones siguientes. Todos los experimentos se realizan
en un computador personal, con especificaciones detalladas en el anexo D.

5.1.1. Regresores a comparar

Los modelos por comparar se eligieron por que se espera que puedan competir con SABRe-
gressor por su interpretabilidad, integracion de seleccion de caracteristicas, o por su alto
desempeno. En base a estos parametros, se compara el desempenio de SABRegressor con los
modelos propuestos en la tabla 5.1.
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Tabla 5.1: Modelos a comparar

Fuerte  Seleccién de caracteristicas  Interpretable

Arboles de decisién (CART) v v
Modelo lineal (Ridge) v
Random Forest v

XGBoost v v

Explainable Boosting Machine v v
Sparse Additive Regressor ? ? v

Algunos algoritmos requieren distintos pasos de preprocesamiento. En la tabla 5.2 se incluye
el codigo Python creado para inicializar cada uno de los modelos, incluyendo la semilla
aleatoria por reproducibilidad.

Dado que el modelo propuesto todavia no tiene un conjunto de hiperparametros por defecto
definidos que funcionen en amplios conjuntos de datos, se ejecuta busqueda de hiperpara-
metros con el algoritmo Tree-Structured Parzen Estimator [58], implementado en la libreria
Optuna [59]. El rango de los valores aceptados en la bisqueda se encuentran en la tabla 5.3.

Tabla 5.3: Grilla de busqueda de hiperparametros.

Hiperpardmetro Rango
n__estimators (/) [500, 10000]
learning_ rate () [0.001,0.5]
random__ state 0
row__subsample (s) [0.15,0.9]
sampling_ type {bernouilli}
validation_ fraction {0.15}
n_iter_no_ change 15
max_ bins (d) (64, 4096]
12_ regularization (\) [0.01, 10.0]
10_fused_ regularizations {(0, 100)}
min_ samples_ leaf (/) 1, 15]
max_ leaves (p) (3, 64]
redundancy__exponent () (0.0, 3.0]
dropout__probability (Pdrop) (0.0, 0.5]
dropout_rate ("drop) 0.0, 0.1]
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5.1.2. Validacion

Para medir el error en cada conjunto de datos, proponemos un puntaje de regresion S, que
mide robustamente que tan buen predictor es 3 del objetivo real y, al evaluarlo con validacion
cruzada 5-fold. El puntaje S se define como tal:

MAE(9, y)
MAE(g, median(y))

S(@,y) =1~

El puntaje S es similar a R? estd en el rango (—inf, 1], donde un puntaje de 1 significa
prediccién perfecta, 0 es el puntaje del predictor constante de la mediana (que minimiza el
MAE), y valores negativos son atn peores que un modelo constante. La diferencia es que el
puntaje R? se define con error cuadritico medio (y su minimizador, la media), que es una
medida de error menos robusta a valores atipicos. Para cada problema y modelo, se calcula
la media y el error estandar de los 5 puntajes S. Se reportan estas cantidades a dos cifras
significativas, salvo que el redondeo haga que el error sea nulo, en cuyo caso se omite por
simplicidad.

Para manejar los expeirmentos de forma organizada y trazable, se disefian experimentos con
la plataforma MLflow [60].

Ademas, se valida la correctitud de cada uno de los folds con validacién cruzada adversa-
rial [61], donde se utiliza un modelo de clasificacién (en este caso, XGBoost) para buscar
discriminar si un dato estd en el conjunto de entrenamiento o en el de validacion. La clasifi-
cacion deberia ser similar a una aleatoria (con AUC cercano a 0.5), pues de otra forma, las
distribuciones de entrenamiento y validacion son distinguibles.

5.1.3. Datos

Se comparara el error de generalizacién de los modelos a comparar en varios conjuntos de
datos de Penn Machine Learning Benchmark [62], una coleccion de 128 conjuntos de datos
tabulares diverso en problemas de regresion. De estos conjuntos, se eligen 7 para realizar la
evaluacion.

Por simplicidad, solamente se consideran conjuntos de datos en los que se pueda alcanzar
un buen desempeno sin requerir ingenieria de caracteristicas. Para encontrarlos, primero
de ejecutaron los otros modelos clasicos M, y se filtraron los conjuntos de datos donde el
mejor puntaje max,,cp Sy, sea menor que 0.7, quedando con 37 conjuntos de datos en total.
Para que los problemas a evaluar tengan una escala realista y relevante para un modelo que
selecciona caracteristicas, se filtran también conjuntos de datos con menos de 1000 registros
o menos de 10 caracteristicas, por lo que se acaban con 7 conjuntos de datos, que se describen
en el anexo C.

5.1.4. Normalizacién

Se quiere verificar si los modelos son comparables al igualar el nimero de caracteristicas,
asi que una vez que se haya completado el experimento anterior, se evalia el nimero de
caracteristicas k que utiliza SABRegressor, y se restringe al resto de modelos a solamente
utilizar a lo mas k caracteristicas, a través del algoritmo 5.
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Algoritmo 5: Normalizaciéon del nimero de caracteristicas

Data: X € R™™ datos, y € R" objetivo, modelo M, SABRegressor S entrenado en
los datos

Result: Modelo M’ entrenado en tantas caracteristicas como S

k <+ S.seleccionadas;

Entrena M en (X, y);

X' « k caracteristicas con importancia mas grande segin M;

Entrena M’ en (X', y);

Retorna M’

Tabla 5.2: Cédigo Python para generar cada modelo, utilizando clases y
funciones de utilidad de scikit-learn.

Modelo | Cédigo Python

Ridge make__pipeline(
StandardScaler(),
RidgeCVOQ),

)

DT DecisionTreeRegressor(
random__state=0,
max_ depth=3,

)

RF make__pipeline(

KBinsDiscretizer(
random__state=0,
n_ bins=255,
encode=“ordinal”,

)

RandomForestRegressor(
random__state=0,
n__estimators=50,

)

)

XGB XGBRegressor(
n__estimators=50,
random__state=0,

)

EBM ExplainableBoostingRegressor(
random_ state=0,
max__rounds=1__000,
interactions=0,

)

42



5.2. Resultados

Tabla 5.4: Puntajes promedio (y error estdndar, cuando es significativo) de regresién en calculado en 5-folds para cada
conjunto de datos y modelo. Mayor significa un mejor puntaje, 1 representa un puntaje perfecto.

e

Datos | SAB Ridge EBM | DT RF XGB
215 2dplanes 0.00 0.47 0.47 0.56 0.08 0.78
344 mv 0.61 0.60 0.61 0.74 0.99  0.99
562 cpu small | 0.75 0.36 0.77 (0.01) | 0.59 (0.01) 0.79  0.80
197 cpu_act 0.78  0.37 (0.01)  0.80 (0.01) | 0.62 (0.03) 0.82 0.83
227 cpu_small | 0.75  0.36 (0.02)  0.77 (0.01) | 0.59 (0.03) 0.79  0.80
564 fried 0.66 0.50 0.67 0.36 0.75  0.77
201 pol 0.40 0.08 0.38 (0.01) | 0.55 (0.01) 0.94  0.92

Tabla 5.5: Puntajes promedio (y error estdndar, cuando es significativo) de regresién en calculado en 5-folds para cada
conjunto de datos y modelo. Mayor significa un mejor puntaje, 1 representa un puntaje perfecto. Todos los modelos
seleccionan un subconjunto de caracteristicas mas relevantes.

Datos ‘ Seleccionadas  Totales ‘ Ridge EBM ‘ DT RF  XGB
215 2dplanes 1 10 0.26 0.26 0.26 0.03 0.26
344 mv 3 10 0.59 0.61 0.73 0.99 0.98
562 cpu_small 11 12 0.36 (0.03) 0.76 0.59 (0.01) 0.79  0.78
197 cpu_ act 15 21 0.09 0.80 0.62 0.82  0.80
227 cpu_small 11 12 0.36 (0.03) 0.76 0.59 (0.01) 0.79  0.78
564 fried 6 10 0.50 0.67 0.36 0.75  0.77
201 pol 25 26 0.07 (0.02) 0.38 0.55 0.94 0091




4%

Tabla 5.6: Mejores hiperpardametros encontrados para cada conjunto de datos. Solamente se reportan los parametros de

dropout si el modelo los utilizé.

Datos I 1 S d A 14 P « Pdrop  Tdrop
215 2dplanes 1 034 072 70 205 7 30 2.00
344 mv 19 058 0.8 394 008 14 19 0.0
562 cpu_small 4549 0.18 062 750 089 15 60 0.72
197 cpu_act 962 0.16 0.8 541 061 18 19 1.00 0.18 0.03
227 cpu_small 1622 026 0.8 417 008 9 34 0.16 0.03 0.002
564 fried 510  0.50 0.30 57  0.39 1 14 1.08
201_pol 734 027 088 78 0.9 139 1.00




La validacion adversarial fue efectiva en cada caso, pues en cada fold de cada conjunto de
datos, un modelo XGBoost fue incapaz de discriminar si un dato era parte del entrenamiento
o de la validacién mejor que un clasificador aleatorio (con un AUC de 0.5 exactamente), por
lo que las distribuciones son similares y no se detectan problemas de contaminacion de datos.

5.3. Discusiones

Se analizan los 7 conjuntos de datos por separado segtin sus resultados, como se profundizara
en las secciones siguientes. La tabla 5.4 contiene los resultados de los experimentos, y la tabla
5.5 replica los experimentos utilizando la normalizaciéon de modelos, donde todos tienen el
mismo numero de caracteristicas que SABRegressor.

Como una primera observacién general, notamos que, en 6 de los 7 conjuntos, SABRegres-
sor estd a solamente 0.02 de diferencia en puntaje S, considerando que ademés el error de
medicién es de 0.01 en varios casos. Efectivamente se logré un puntaje similar al esperado,
utilizando menos caracteristicas. Si bien EBM mejord su desempeno por sobre SABRegressor
al eliminar las caracteristicas menos relevantes, la metodologia dependia de la cantidad de
caracteristicas usadas por SABRegressor, y no es claro cuantas caracteristicas considerar a
priori para seleccionar sin el algoritmo propuesto.

En 4 de los 7 conjuntos de datos (227 cpu_ small, 562 cpu_ small, 564 fried y 197 cpu_ act),
SABRegressor supera a los modelos simples, como regresién lineal Ridge y arboles de decisién
simple, aunque su desempeno esta por debajo de los modelos de complejidad completa por su
forma aditiva restringida, y estd un poco debajo del desempeno de EBM. Sin embargo, EBM
esta forzado a utilizar todas las caracteristicas, mientras que SAB utiliza respectivamente
91.6 %, 91.6 %, 60 %, 71.4% y 69.4% de las caracteristicas totales para obtener ese puntaje.
Los mejores casos para SABRegressor con los del conjunto de datos de actividad de CPU,
detallados en el anexo C.3, donde obtiene una pérdida de puntaje pequenia (de 0.05) con
respecto a los modelos al modelo de mejor desempeno, XGBoost, con el beneficio de ser
totalmente transparente.

En el conjunto 564 _fried, la pérdida de desempeno es mayor (de 0.11), por lo que el modelo
puede ser insuficiente para una prediccién precisa, tal como lo seria EBM en esta situacion,
pues ningtin modelo aditivo se acercé al puntaje deseado. Sin embargo, todavia se puede
utilizar SABRegressor para explorar los datos de forma mas fiel y completa que una sobre-
simplificacion de los datos ofrecida por modelos como regresion lineal o de arboles simples.
En el resto de los conjuntos de datos (344 _mv, 201_pol, y 215_ 2dplanes), los modelos adi-
tivos también tuvieron gran dificultad ajustdndose a los datos, obteniendo un desempenio
considerablemente peor al de un simple arbol de decision, que es capaz de encontrar interac-
ciones entre 2 o mas variables. En ninguno de estos casos es recomendable utilizar un modelo
aditivo para las predicciones si es que la precision se valora por sobre la interpretabilidad,
aunque si puede ser una fuerte herramienta para tener la exploracion de datos y debugging.
Originalmente, estos 3 conjuntos de datos tuvieron un desempefnio mucho peor que el modelo
lineal, llegando a ser negativo o muy pequeno, porque el modelo final se degeneraba a uno
univariado, reduciendo enormemente su desempeno.

El caso de 344 mv tenia un puntaje de 0.11, siempre degenerandose a un modelo univariado
(es decir, aprendiendo una tnica funcién) salvo que se desactivara primero el efecto de la
redundancia en el algoritmo (es decir, fijando « = 0), que permitia tener un puntaje similar
al de los otros modelos aditivos. Es esperable que el modelo final no sea aditivo, pues es un
conjunto de datos sintéticos con una regla de generacién con interacciones complejas C.2.
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En el conjunto 201__ pol existian variables constantes, lo que indefinia la matriz de correlacién,
y asi la seleccion de variables, por lo que se tenia un puntaje peor que el de un regresor
constante, de -0.24. Eliminar las variables constantes hizo que SABRegressor logre superar a
EBM en este conjunto.

Por ltimo, para 215 2dplanes no se logré ningtun tipo de arreglo, donde el puntaje fue el
de un predictor constante, y la funcién aprendida fue esencialmente la nula, y este fue el
unico caso donde el modelo no se acercé a EBM. Inspeccionando el modelo, se nota que en
cada iteracion de potenciamiento, el desempeno empeoraba en vez de mejorar, por lo que al
truncarse al modelo con mejor desempeno en validacién, qued6 uno constante. Sin embargo,
notamos los datos son sintéticos, dados por una funcién lineal por partes especificada en el
anexo C.1, con 3 variables irrelevantes y ninguna redundante. Sin embargo, el modelo no es
capaz de aproximar a la funcién que genera los datos, debido a su estructura “if-else” con
interacciones, que no se puede reproducir de forma aditiva. Si bien EBM logra una mejor
solucién, no se acerca a los modelos de (ensamble) de drboles, que son capaces de aprender
la interaccion necesaria.

Ademas, todas las variables son categéricas binarias o ternarias, por lo que un modelo aditivo
de 3 hojas es equivalente a un modelo lineal utilizando codificacién one-hot de las variables,
solamente que asume que existe una estructura ordinal entre las variables cuando no la
hay. Efectivamente, eliminar la estructura ordinal inexistente mejora mucho el desempeno
del modelo, pues un modelo lineal con penalizacién elastic net [63] y codificacién one-hot
logra competir con los modelos de arboles, obteniendo un puntaje de 0.7 y un error estandar
despreciable, superando por creces a todos los modelos excepto XGBoost - que dominé en
este conjunto de datos -, pero con total interpretabilidad.

Es interesante ver que el poderoso modelo Random Forest también tuvo un pésimo desempeno
en este conjunto de datos, peor que los otros modelos aditivos, a pesar de ser un modelo fuerte
en el resto de los conjuntos de datos. Cuando el resto de los modelos se restringe a utilizar la
caracteristica que consideran mas relevante, su puntaje es de 0.26, considerablemente peor,
pero curiosamente, igual para un modelo Ridge que tiene un tinico parametro.
Aprovechando la interpretabilidad intrinseca, se analiza si SABRegressor aprende un mo-
delo con la misma interpretacion que EBM, visualizando las funciones f; en el caso de
197 _cpu_ act para ambos regresores (figuras 5.1, 5.3, 5.2). Las figuras se generan autométi-
camente con los métodos de gréficos de cada libreria, por lo que su texto explicativo esta en
inglés.

Se verifica que las funciones tienen formas similares (en tipo de monotonia y discontinuidades
mayores), pero que EBM tiene valores de contribuciones mas bajos porque toma por defecto
valores parametros de regularizaciéon muy altos, y porque utiliza todas las caracteristicas,
asi que debe dividir las contribuciones entre todas ellas, en especial si dos caracteristicas
son redundantes, mientras que SABRegressor debe contener las contribuciones correctas en
menos caracteristicas. Esta intuicién no solamente se verifica a nivel de funciones, sino que
al promediar las contribuciones de forma global, como muestra la figura 5.4.
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Figura 5.1: Grafico de la segunda caracteristica aprendida por los modelos
aditivos. En ambos casos, se ve que la contribucion es decreciente en funcién
de la caracteristica, volviéndose constante al llegar a un valor de z = 8000.
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Figura 5.2: Grafico de la caracteristica niimero 20 aprendida por los modelos
aditivos. Es la tnica caracteristica que no es estrictamente decreciente, y
eso se respeta en ambos casos.
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Figura 5.3: Grafico de la caracteristica niimero 18 aprendida por los mode-
los aditivos. En ambos casos, hay una caida importante entre los primeros
valores de la caracteristica, y luego la contribucién es casi constante.
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Figura 5.4: Importancia de caracteristicas de cada modelo. El modelo Spar-
se solamente considera 8 de las 20 caracteristicas, y divide las importancias
entre ellas de manera menos uniforme, poniendo la mayoria de la responsa-
bilidad en 2 de ellas.
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5.4. Conclusion

En total, vemos los resultados esperados, donde SAB logra un puntaje similar a EBM en casi
todos los conjuntos de datos - salvo en uno patolédgico - utilizando una fraccién de las carac-
teristicas. Truncar los otros modelos para que utilicen la misma cantidad de caracteristicas
que SAB logré una mejora en desempeno, pues les permitia reducir el ruido del conjunto de
datos.

El desempenio se midi6 utilizando validacion cruzada 5-fold en cada conjunto de datos, ase-
gurando primero que calidad de los fold verificando que las distribuciones de entrenamiento
y validacion sean indistinguibles por un clasificador XGBoost.

Al analizar los resultados de los 7 conjuntos de datos, se observa que en datos como 227 cpu_ small,
562 cpu_small, 564 fried, 197 cpu_act se obtienen los resultados esperados, donde SA-
BRegressor supera el desempeiio de modelos simples, aunque queda por debajo de modelos
de complejidad completa y de EBM.

En particular, en el conjunto de datos de actividad de CPU, SABRegressor muestra una
pérdida minima de puntaje en comparacién con el modelo de mejor rendimiento, XGBoost,
lo que resalta su utilidad en situaciones donde la transparencia es crucial. Contrastando, en
564 fried, la pérdida de rendimiento es mas significativa, se sugiere que los modelos aditivos
podrian no ser suficiente para lograr predicciones precisas. Aun asi, se destaca su capacidad
para facilitar la exploracion de datos de manera mas completa que modelos mas simples.
Sin embargo, en otros 3 casos, el modelo propuesto no alcanza un desempeno deseable,
tarea que tampoco se logréo por EBM, indicando que los modelos aditivos no son apropiados
para modelar estos conjuntos de datos. Se senala que ain si se elige utilizar un modelo
no interpretable, los modelos aditivos pueden ser valiosos para la exploracion de datos y el
debugging.

Otro problema identificado fue la seleccién demasiado conservadora, donde el modelo elige
solo una variable, lo cual requiere desactivar la penalizaciéon por redundancia, que se puede
con SABRegressor tomando el parametro o = 0.

Entre los casos de bajo desempeno, se destaca 201 _pol, donde todos los modelos aditivos
tienen un muy bajo puntaje en comparacion a otros modelos de arboles, posiblemente debido
a su incapacidad de capturar interacciones. Ademads, se senala la importancia de la limpieza
de datos en este conjunto, donde la presencia de columnas constantes afecta la seleccion de
caracteristicas muy negativamente.

Ademas, se nota similitud en la interpretacion entre las formas funciones aprendidas por
EBM y SABRegressor, a pesar de que los valores especificos que evaliia en cada funcion
son distintos, debido a que EBM debe dividir cada contribucién en un mayor ntimero de
caracteristicas.

La validacion ayudo6 a entender el desempeno del SABRegressor en diferentes conjuntos de
datos, destacando sus fortalezas y limitaciones, y senalando areas de mejora en la propuesta
del modelo.
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Capitulo 6

Estudio experimental: Seleccion de
caracteristicas

El segundo experimento consiste en evaluar la capacidad del modelo de eliminar caracteris-
ticas innecesarias, sea por su irrelevancia o por su redundancia, comparando la cantidad de
caracteristicas seleccionadas por el modelo al ir sucesivamente agregando mas informacion
inttil a los datos de entrenamiento en forma de caracteristicas sintéticamente creadas.

6.1. Metodologia

Para este experimento, se decide utilizar el conjunto de datos 197 _cpu_ act, pues es el modelo
logré un buen desempeno con respecto al mejor de los modelos encontrados, utilizando una
fraccion de las caracteristicas. Se usan los mismos hiperpardametros encontrados en la seccién
anterior, salvo aquellos que modifican la cantidad de caracteristicas seleccionadas.

Tal como en los experimentos de mRMR [36], se agregaron caracteristicas redundantes o
irrelevantes al conjunto de datos:

* Redundantes: ¢ repeticiones de otras columnas con ruido agregado generado segun la
distribuciéon N (0, €), para i € [1,20]

o Irrelevantes: ¢ columnas generadas aleatoriamente segin la distribuciéon N(0,¢), para
i € [1,20].

* Ambas: ¢ caracteristicas redundantes e i caracteristicas irrelevantes generadas como se
describié en los puntos anteriores, para i € [1, 10]

Eligiendo € como un décimo de la minima varianza en todas las columnas.

Después de entrenar SABRegressor en los datos modificados, se calculd el porcentaje de
caracteristicas utilizadas, y cuantas de ellas son las generadas.

Es necesario tener en cuenta que dos hiperparametros controlan implicitamente la cantidad
de caracteristicas seleccionadas: tasas de aprendizaje mas bajas hacen que una caracteristica
se elija multiples veces seguidas, y el exponente de la redundancia més alto hace que se
penalice mas la repeticion de caracteristicas. Por lo tanto, también se explora la relacion que
tienen los hiperparametros con el puntaje y la cantidad de caracteristicas elegidas, realizando
una busqueda de hiperparametros que maximice el puntaje, y guardando todos los modelos
que fueron evaluados por el algoritmo de bisqueda.
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6.2. Resultados

Efecto de los parametros sobre caracteristicas seleccionadas
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Figura 6.1: Efecto de distintos hiperparametros para SABRegressor en
197_cpu_act. Vemos que se seleccionan menos caracteristicas con tasas
de aprendizaje y exponente de redundancia mas pequenos. Verificamos que
existen puntos que logran un buen puntaje con 13 caracteristicas, y que
hay una mayor pérdida para 12 caracteristicas, aunque no de mas de 0.1 de
puntaje S.
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Figura 6.2: Cantidad de caracteristicas seleccionadas para distintas pertur-
baciones de los datos.

6.3. Discusiones y conclusién

En el segundo experimento, se evalué la capacidad de SABRegressor para eliminar caracte-
risticas innecesarias, ya sea por su irrelevancia o redundancia. Se utiliz6 el conjunto de datos
197 _cpu_ act, seleccionado por su buen desempenio en el experimento anterior.

Para entender el efecto de los hiperpardmetros p y «, se grafica en el plano (p, «) la cantidad
de caracteristicas seleccionadas y el puntaje obtenido por modelos optimizados con Optuna.
Los resultados estan en la figura 6.1.

Primero, se observa que existen agrupaciones para distintos ntimeros de caracteristicas. Al
aumentar p y reducir ¢, se utilizan mas caracteristicas. Al comparar, vemos que los puntajes
mas altos se obtuvieron por modelos con 13, 14 o 18 caracteristicas. No hubo modelos con
15, 17, o mas de 19 caracteristicas, y el resto de los valores tuvieron un menor puntaje.
Luego, se repiti6 el experimento para los mejores hiperparametros (con 14 caracteristicas
seleccionadas). Para los tres tipos de perturbaciones de datos, se observa su efecto en la
figura 6.2, donde se nota lo siguiente:

* Al agregar caracteristicas redundantes, en ciertas ocasiones se seleccionan més carac-
teristicas, aunque este comportamiento no es estable. Si caracteristicas que son mas
relevantes son elegidas para ser repetidas, entonces tienen mejor chance a ser seleccio-
nadas que caracteristicas que son irrelevantes y redundantes.

* Sorprendentemente, al agregar caracteristicas irrelevantes, la cantidad de caracteristicas
seleccionadas parece disminuir. Cada caracteristica se crea por ruido aleatorio, y en
principio, ninguna deberia ser elegida, y el algoritmo funcionaria igual. En el peor de los
casos, la caracteristica sera espureamente relevante, lo cual aumentaria las caracteristicas
usadas.

» Al agregar ambos tipos de caracteristicas, se nota mas aun la tendencia a disminuir
la cantidad de selecciones. Efectivamente, los tinicos modelos que usaron menos de 10
caracteristicas fueron aquellos que tuvieron mas de 12 caracteristicas inyectadas.
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Los resultados sugieren que SABRegressor tiende a ser mas conservador al seleccionar ca-
racteristicas en presencia de caracteristicas irrelevantes y redundantes, lo cual puede ser
beneficioso para evitar la inclusion de informacion no relevante en el modelo final.

En conclusion, este experimento proporciona informacién valiosa sobre la capacidad de SA-
BRegressor para manejar caracteristicas innecesarias, destacando su sensibilidad a los hiper-
parametros y su comportamiento ante perturbaciones en los datos. Estos hallazgos pueden
ser fundamentales para afinar la configuracién del modelo en situaciones donde la seleccién
de caracteristicas es crucial.

%)



Capitulo 7

Estudio experimental: Detenciéon mas
temprana

7.1. Introducciéon

Para evitar sobreajuste, SABRegressor utiliza early stopping basado en validacion, es decir,
que el entrenamiento se detiene si es que no presenta mejoras en un conjunto de validacion
por n__iter_no_ change iteraciones (por defecto, 15).

Al examinar las curvas de validacién en el experimento previo (Seccién 5), se observa un
punto de inflexion o “codo”, indicando que después de un cierto nimero de iteraciones, los
beneficios en la capacidad de generalizacion del modelo disminuyen. Este fenémeno sugiere
que el modelo podria simplificarse mediante la reducciéon del nimero de iteraciones, lo que
no solo aceleraria el proceso de entrenamiento, sino que también podria reducir la cantidad
de caracteristicas seleccionadas.

Este experimento se centra en evaluar la calidad de los modelos generados por SABRegressor
al reducir la cantidad de iteraciones. El objetivo es mejorar la eficiencia del entrenamiento y
determinar si hay un valor 6ptimo para el hiperparametro n_iter_ no_ change que podria
recomendarse a los usuarios de SABRegressor, especialmente en comparacién con EBM, que
por defecto utiliza un nimero considerablemente mayor de iteraciones por cada caracteristica,
y en la literatura se sugiere que requiere hasta millones de iteraciones [64].

A través de este experimento, se busca entender cémo la modificacion del niimero de iteracio-
nes afecta el rendimiento de SABRegressor en diversos conjuntos de datos, lo que proporciona
informacion valiosa para la eleccion del hiperparametro, que se pudo utilizar para el siguiente
experimento (Seccion 8), que aborda los hiperparametros por defecto.

7.2. Metodologia

Para los conjuntos de datos del experimento 5, se entrené un modelo SABRegressor con 80 %
de los datos, utilizando el resto como validaciéon. Se elimina el conjunto 215 2dplanes del
experimento, ya que su curva de validacién es plana. Luego del entrenamiento, se utilizo el
método plot__model_information para observar la curva de validacion.

Visualmente, se identifica un “codo” de la figura, donde el puntaje sea suficientemente cercano
al puntaje final utilizando la menor cantidad de iteraciones, bajo la consideracién subjetiva
del autor, similar al método del codo para K-medias.
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Una vez se haya identificado visualmente un ntimero de iteraciones I menor al total I, se
entrena el modelo con ambos nimeros de iteraciones 5 veces. El minimo de los tiempos
medidos es una estimaciéon mas robusta del tiempo de ejecuciéon sin factores externos como
tiempo de carga del sistema, y asi definimos los tiempos de entrenamiento ¢;, t;. Ademads, se
mide el puntaje de generalizaciéon de ambos, con la misma metodologia del experimento 5,
usando validaciéon cruzada 5-fold para medir el puntaje Sy y S;.

Finalmente, se mide la mejora del tiempo de entrenamiento y decaimiento del puntaje S al
reducir el nimero de iteraciones, en términos porcentuales, de la siguiente forma:

- Sr—S;
s(I,1) =100———*
St
a tr —t;
t(I,1) = 100 I
tr
7.3. Resultados
0 - » - . B B Numterjcfcwteratioz::c - . ”
Humber of terations (b) Datos: 562_cpu_small. Codo identificado:
(a) Datos: 344 mv. Codo identificado: 12 320
o oo o 0 - © P:E;ter of \t:rziwana - o -
umber of frerations (d) Datos: 227_cpu_small. Codo identificado:
(c) Datos: 197__cpu_ act. Codo identificado: 200 100
) b B Num::rcfwter:?cns b b . i . . I\Iunj\::rcflterat\z:z - -
(e) Datos: 564_ fried. Codo identificado: 190 (f) Datos: 201_pol. Codo identificado: 180

Figura 7.1: Curvas de puntaje de validaciéon de cada iteracion. Para cada
conjunto de datos, se identifica un “codo” distinto, donde la raiz del error
cuadratico medio ya no mejora substancialmente.
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Tabla 7.1: Comparaciéon de tiempo de entrenamiento y Raiz del Error Cua-
dratico Medio (RECM) en validacién del modelo original (seccién izquier-
da), en comparacién a un modelo cortado para utilizar menos variables
(seccién derecha).

Datos Recorte ‘ Tiempo (s) RECM ‘ Tiempo (s) RECM
344 mv 12 0.23 4.33 0.24 4.36
562 cpu_ small 320 25.13 3.17 10.48 3.22
197 _cpu_ act 200 4.12 3.17 3.66 3.23
227 cpu_small 100 6.42 3.09 3.36 3.14
564 fried 190 2.62 1.69 2.62 1.7
201_pol 180 2.6 21.58 2.00 21.89

Tabla 7.2: Cambio porcentual del tiempo y el puntaje RECM al recortar
un modelo utilizando un porcentaje de los estimadores totales. Se ve que
utilizando una fraccién menor de los estimadores que se aprendieron en el
experimento anterior, no se pierde mas de 2% del puntaje.

Datos Estimadores usados ‘ Mejora tiempo  Decremento RECM
344 mv 63 % 0% 0.5%
562 cpu_small 7% 58 % 1.4%
197 cpu_act 21 % 11% 1.9%
227 cpu_small 6% 48 % 1.6%
564 fried 37 % 0% 0.6 %
201_pol 25% 23 % 1.4%

7.4. Discusiéon y conclusiones

Como se identifica en la figura 7.1, efectivamente existen “codos” en la curvas de aprendizaje
para cada uno de los conjuntos de datos. En los datos de CPU, es particularmente extremo,
donde el algoritmo utilizé miles de iteraciones por defecto, cuando se pueden lograr resultados
casi idénticos con 200-300 iteraciones.

Ademas de la identificacién visual, nos interesa saber si existe un beneficio practico de usar
menos iteraciones en términos de tiempo de ejecucion, y si lo vale un decaimiento de puntaje,
lo cual se verifica en la tabla 7.2. Se observan mejoras de tiempo entre 0 y 58 %, que es
sustancial, por pérdidas de puntaje que estan entre 0.5y 1.9 %, que, dependiendo del contexto
de aplicaciéon, puede ser una diferencia no significativa.

El conjunto de datos 344 mv es atipico, pues la cantidad de estimadores ya era muy peque-
na (17), por lo que la mayor parte del tiempo de ejecucién no es en el potenciamiento de
gradiente, sino que, en otros pasos de preprocesamiento, como la discretizacion y calcular la
matriz de correlacion, por lo que no hubo mejoras del tiempo de entrenamiento. Lo mismo
ocurre con 564 fried, a pesar de pasar de 510 a 190 iteraciones, el tiempo de las iteraciones
todavia no dominaba el tiempo total del algoritmo.
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Una vez que se superan las 800 iteraciones, se ven mejoras de tiempo mayores, pues el codo
solamente requiere entre un octavo a un tercio de la cantidad. Lo ligero de la reduccion
deja claro que 320 iteraciones es un valor por defecto suficiente para considerar en todos los
casos, pues logra un balance entre precision y velocidad que uno desea para exploraciones,
permitiendo al usuario aumentar la cantidad de iteraciones si es que necesita un modelo con
mejor capacidad de generalizacion.
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Capitulo 8

Estudio Experimental:
Hiperparametros por defecto

8.1. Introduccién

Uno de los desafios en el aprendizaje de maquinas es la seleccion de hiperparametros. La API
de scikit-learn pide que todos los hiperparametros del modelo tengan un valor por defecto,
es decir, que sea posible para el usuario utilizar el modelo sin tener que antes definirlos.
Para poder cumplir con este requisito, idealmente se deberian tener hiperparametros que
logren un desempefio “aceptable” para una variedad de conjuntos de datos, y en lo posible,
que sean numeros faciles de recordar para el usuario, y no valores flotantes con muchos digitos.
En este experimento, se busca proponer un conjunto de valores por defecto y evaluar su
desempeno con respecto al experimento 5, para determinar si existe una pérdida mayor por
no haber ajustado los hiperparametros a cada problema especifico. El desempeno mostrado
en esta seccién es una representacion mas realista de las expectativas que debe tener un
usuario previo a ajustar hiperparametros.

8.2. Metodologia

Para encontrar los valores por defecto a utilizar, se considera la tabla 5.3, que nos da los
parametros 6ptimos encontrados para cada conjunto de datos. Para cada hiperparametro,
se calcula la media como una estimacién inicial. Luego, la estimacion se aproxima por un
numero mas facil de recordar, sea a través de una aproximacién decimal, o si no, aproximando
a la potencia de 2 mas cercana, dado lo comunes que son como opciones por su potencial
ventaja computacional de operar.

Se excluye el conjunto 344 mv, debido a que este conjunto solamente funciona desactivando
la redundancia al tomar a = 0, sesgando los resultados. Se excluye también 215 2dplanes
por haber sido un conjunto donde el método fallé.

También hay dos hiperparametros que no se estimaron con la metodologia mencionada antes.
Por un lado, ya se determiné en el experimento 7 que se puede detener el entrenamiento antes,
usando un maximo de 320 estimadores para todos los conjuntos de datos, por lo que se toma
este como el valor por defecto. Ademas, se considera que la eleccién a = 1 es la més natural,
que sigue la definicion del criterio mRMR de la literatura [34].

Luego, una vez se tenga una propuesta de hiperparametros, se valida con el mismo esquema
del 5 para medir el desempenio del modelo con esos pardametros en los 5 conjuntos de datos
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restantes, es decir, se mide el puntaje S con validacién cruzada 5-fold. Para comparar a los
resultados que se lograron anteriormente, también se mide en cuanto difiere el puntaje S en
este experimento con respecto al experimento 5 con parametros 6ptimos.

8.3. Resultados

Tabla 8.1: Parametros por defecto.

Hiperparametro Estimaciéon ~ Valor final
n__estimators (/) 320
learning_rate (y) 0.274 0.3
row__subsample (s) 0.68 0.7
max__bins (d) 510.2 512
12_regularization () 0.574 0.6
min_samples_ leaf (/) 8.8 8
max_leaves (p) 33.2 32
redundancy__exponent () 1.0

Tabla 8.2: Modelo entrenado con nuevos parametros “por defecto” uniformes
para cada conjunto de datos.

Datos Puntaje | Decremento puntaje S
562 cpu_small 0.74 2%
197 cpu_act 0.76 2%
227 cpu_small 0.74 2%
564 fried 0.61 8 %
201_pol 0.38 5%

8.4. Discusién y conclusiones

En la seccion de resultados, se presenta la estimacion y aproximacion de los hiperparametros
por defecto obtenidos a partir de la metodologia descrita. Los valores se detallan en la tabla
8.1, donde se muestra la estimacion inicial y la aproximacion final para cada hiperparametro.
Posteriormente, se evalué el desempeno del modelo utilizando los nuevos hiperparametros por
defecto en los conjuntos de datos restantes. Los resultados se presentan en la Tabla 8.2, donde
se muestra el puntaje obtenido en cada conjunto de datos, asi como el decremento porcentual
en comparacion con el experimento anterior (5). Se evidencia que, si bien los hiperpardmetros
por defecto proporcionan un desempeno aceptable en términos generales, hay una ligera
disminuciéon en el puntaje en comparacion con los pardmetros 6éptimos ajustados para cada
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conjunto de datos especifico, que es comunmente de 2 %, y en el peor de los casos sube hasta
8 %.

En conclusion, los hiperparametros por defecto propuestos ofrecen una opcién inicial razo-
nable para los usuarios que deseen utilizar el modelo sin preocuparse por realizar ajustes
personalizados. Sin embargo, se destaca la importancia de ajustar los hiperparametros segin
las caracteristicas especificas de cada conjunto de datos para lograr un rendimiento 6ptimo.
Este experimento proporciona una visién mas realista de las expectativas de desempeiio antes
de cualquier ajuste, brindando una referencia valiosa para los usuarios que buscan un punto
de partida conveniente en sus aplicaciones de aprendizaje de maquinas.
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Capitulo 9

Conclusiones

En el transcurso de la investigacion, se abordo el desafio fundamental de desarrollar un algorit-
mo de aprendizaje de maquinas que logre un equilibrio entre alto rendimiento y transparencia,
con enfoque en un nuevo tipo de modelos aditivos y su potencial en Explainable Artificial
Intelligence (XAI), un campo en constante crecimiento que busca conciliar la complejidad
de los modelos con la necesidad apremiante de comprender las decisiones automatizadas en
entornos criticos.

El algoritmo propuesto en el presente trabajo logré exitosamente combinar la selecciéon de
caracteristicas de maxima relevancia y minima redundancia (mRMR) con potenciamiento de
gradiente de arboles univariados, que se ajustan encontrando el 6ptimo global de problema de
optimizacién regularizado, utilizando una estructura de datos especializada para inferencia
veloz. El algoritmo se implement6 como una libreria en Python, y representa un paso hacia
la mejora de la interpretabilidad de los modelos aditivos en entornos de alta dimensionalidad,
contribuyendo directamente a la investigacién de XAI.

Los experimentos realizados proporcionan evidencia de la eficacia de este enfoque. Se de-
mostré que el nuevo algoritmo no solo compite en términos de error de generalizacion en
comparacion con modelos existentes, sino que también es capaz de mejorar su interpretabi-
lidad seleccionando caracteristicas relevantes, y mostrando resistencia ante la presencia de
caracteristicas redundantes.

Ademas, se exploré la optimizacion de hiperparametros, identificando configuraciones pre-
determinadas que ofrecen un compromiso equilibrado entre desempernio y eficiencia, lo que
facilita a los usuarios una implementacion inicial sin necesidad de ajustes personalizados.
Esta tesis no solo presenta un algoritmo innovador para entrenar modelos aditivos con enfoque
en la interpretabilidad y eficiencia, sino que también aporta conocimientos valiosos sobre la
influencia de la reduccién del ntimero de iteraciones y la eleccion de hiperparametros en el
desempeno general del modelo.

Al terminar el proyecto, ademas de las contribuciones tedricas dentro de XAI, se ofrece una
herramienta practica y versatil para investigadores y cientificos de datos que buscan resolver
problemas de regresion donde la interpretabilidad es un elemento critico. Confiamos en que
este trabajo inspirard investigaciones adicionales y promovera un mayor desarrollo en la
busqueda de soluciones que equilibren la utilidad de los modelos con la necesidad imperante
de comprender las decisiones automatizadas en entornos de importancia y riesgo critico.
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Anexos

Anexo A. Valores de Shapley

Introducciéon

Un juego cooperativo (v, N) es un conjunto finito de jugadores N y una funcién de valoracion
v:P(N)— R tal que v()) = 0.

En particular, S C N representa a una coalicion de jugadores, que, al cooperar, ganan una
recompensa colectiva de v(S). El valor de Shapley ¢;(v) € R de un juego coalicional mide
la recompensa justa que merece un jugador ¢ € N si es que todos los jugadores cooperan y
deben dividir la recompensa v(N) entre ellos. En particular, es la tinica funcién que cumple

[65]:
1. Eficiencia: ey ¢i(v) = v(N)
2. Simetria: VS C N\ {i,5},0(SU{i}) = v(SU{j}) = oi(v) = ¢;(v)
3. Linealidad: ¢i(av — w) = agi(v) — ¢i(w)
4. Jugador nulo: VS € N\ {i},v(S U {i}) = v(S) = ¢y(v) =0
Y estd dada por:

[STHINT = |51 = 1)!

N (S UiD) —(s)

¢i(v) = Y

SCN\{i}

Uso en aprendizaje de maquinas

Para un modelo f y una instancia € R, definimos un juego cooperativo con cada carac-
teristica (coordenada) de x como jugador, con funcién de valoracion v(S) = E[f(z)|xs], es
decir, el valor del modelo si solamente se ven o entrena con las caracteristicas S.
Asumiendo independencia de las caracteristicas, como lo hace la libreria SHAP, se tiene que
en un modelo aditivo v(S) = ;g fi(x;), que verifica v(&) = 0.
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Por lo tanto, el valor de SHAP de la caracteristica i es:

SIW(IN|—=|S]—=1)! .
SCN\{d} :
SII(IN| = |S|—1)!
= > Gl ‘|N|" -1 (Do filwy) =2 filzy)
SCN\{i} : jeSu{i} jes
[SIHIN] = [S] = 1!
= > filx:)
SCN) V!
[SIHNT =S| = 1)t
:fi(ﬂvi) Z
SCN\{i} IVt
Donde ademas se tiene que:
SN =S =1)! 1
2. = > ISIINT =18 =)
SCNi) V]! IV sy
1
= | — —1)!
WX > 1SN~ 1] - 1)

[NV

F<IN| SEN\{i}
[S|=7

S>> SN =5 -1
J<|N| SCN\{:}
|S|=j

1

M (MY g i -y
Vi 5 (1= 1
NI(IN] - 1!

N

=1

De forma que ¢;(v) = fi(x;), y las explicaciones del modelo aditivo coinciden con las de

SHAP.

Anexo B. Soluciones al

problema de Potts

Una simplificacién de la implementacion en C del algoritmo propuesto en el estudio [46] esté
en el pseudocddigo 6, adaptada de Pottslab, una implementacién en Java [66]. En contraste,
al agregar pesos aleatorios y regularizacién L?, se tienen que agregar las modificaciones del
algoritmo que usa asboostreg, con el pseudocddigo 7, mostrando los cambios en azul.
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Algoritmo 6: Algoritmo original para solucionar el problema de Potts

Data: x € R" caracteristica, y € R™ objetivo, v > 0 regularizacién de saltos, p € N
maximo de valores en cada hoja

Result: Arbol (D, H)

Sean S, () arreglos de n + 1 componentes, inicializados con ceros; /* Precalculos

forie[l...n] do

Sli+ 1] < S[i] + yli]; /* Suma acumulada de y
Qli + 1] < Q[i] + y[i]*; /* Suma acumulada de y*
end
/* Programacién dindmica
Sea J arreglo de n componentes; /* Discontinuidades de la funcién

Sea B arreglo de n componentes; /* Valor de la funcién de Bellman del P.D.
forre[l...n] do

Blr — 1] « Q) - 2L,

,
J[r — 1] « 0;
forler—p—1...1] do
S[r]—S[1])?
d + 7+ Qlr) - Q[ — “IH
if d > B[r — 1] then
‘ Romper el ciclo;

end
¢« B[l—1]+d; /* Pérdida de un candidato a discontinuidad
if ¢ > B[r — 1] then
/* Mejora encontrada
Blr—1] =¢
Jr—1] =1,
end
end
end
Sean D, H listas vacias; /* Construir el arbol

r<mn,l < Jn—1];

while r > 0 do

- S

Agregar p al principio de H;
Agregar z[l] al principio de D, salvo en la primera iteracién del ciclo;
r <

if r <1 then

‘ Romper el ciclo;

end

[+ J[r—1];

end

/* Valor medio de y en [, 7]

*/
*/

*/
*/
*/

*/

*/

*/

*/
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Algoritmo 7: Algoritmo para solucionar el problema de Potts regularizado y con
pesos

Data: © € R" caracteristica, y € R™ objetivo, w € R™ pesos aleatorios, v > 0
regularizacion de saltos, A > 0 regularizacion de hojas, p € N maximo de
valores en cada hoja

Result: Arbol (D, H)

Sean S, ), W arreglos de n + 1 componentes, inicializados con ceros; /* Precélculos

*/
forie[l...n] do

Sli + 1] <= S[i] + wli]y[d] ; /* Primer momento acumulado de y */
Qi + 1] + Qli] + wli]y[]?; /* Segundo momento acumulado de y */
Wi+ 1] < Wi] + wlil; /* Suma acumulada de los pesos w */
end
/* Programacién dindmica x/
Sea J arreglo de n componentes; /* Discontinuidades de la funcién */

Sea B arreglo de n componentes; /* Valor de la funcién de Bellman del P.D. */
forre[l...n] do
S
Blr —1] < Qlr] TiGESYS
J[r —1] « 0;
forlefr—p—1...1] do
d <+ vt Q[T] - Qm - W[r(]ki[;l]/_[lffl\)(ifl);
if d > B[r — 1] then
‘ Romper el ciclo;
end
c« B[ll—-1]+d; /* Pérdida de un candidato a discontinuidad */
if ¢ > B[r — 1] then
/* Mejora encontrada */
Blr — 1] + ¢
Jr—1] « I
end

end

end

Sean D, H listas vacias; /* Construir el arbol */
r<—n,l <« Jn—1];

while r > 0 do

o W[rlfgf}[j}i{g(r*l); /* Valor medio regularizado y ponderado de y en [l,7] */

Agregar v al principio de H;
Agregar z[l] al principio de D, salvo en la primera iteracién del ciclo;
r <+ [
if »r <1 then
‘ Romper el ciclo;
end
[+ Jr—1];
end
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Anexo C. Descripcion de los datos

C.1. 2D Planes

40768 datos, 10 caracteristicas, generado sintéticamente como tal [67]:

l’lNU{—l,l}
a:iNU{—l,O,l} NS [2,10]
- 3+3$2+2[E3+I4+0’(0,2)SiJ]l:]_
Y —3+ 3x5 + 226 + 27+ 0(0,2) si z = —1

Es decir, dos funciones lineales, dependiendo del valor de x;. Las caracteristicas xg, Tg, Z19

son irrelevantes. Cabe destacar que no es aditivo, y requiere modelar la interaccion fuerte de
1 con el resto de las variables.

C.2. MV

40768 datos, 10 caracteristicas, generado sintéticamente como tal [68]:

Ty ~ U[—5, 5]

“green” sixy >0
Ta =
’ “red” con probabilidad 0.4, “brown”con probabilidad 0.6

{:L’l + 2x9  si 3 = “green”
Ty =

% con probabilidad 0.3, %con probabilidad 0.7

Ts ~ U[_la ]-]
xg = x4€, con € ~ U|0, 5]
T7 = {“yes” con probabilidad 0.3, “no” con probabilidad 0.7

) “normal”  si x5 < 0.5
e {“large” en otro caso
xg ~ U[100, 500]
x10 ~ U[[1000, 1200] N N]
35 —0.5z4s sixzy>2
10 -2z, si —2<uxy<2

y = 33— — si x7 = “yes”
Ty
Te + T1 si g = “normal”
Iy
5 en otro caso

Este modelo contiene interacciones complejas entre variables, que no se modelan aditivamen-
te.
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C.3. CPU

Cada conjunto tiene 8192 datos. 21 caracteristicas para 197 cpu_act y 12 para los otros.
Son conjuntos reales, que se tratan de la misma tarea: Predecir la porcion de uso de un
CPU en modo usuario, en base a distintas variables, como el nimero de llamadas a distintas
funciones, cantidad de lecturas y escrituras, uso de memoria y paginaciéon de memoria, etc.
Las caracteristicas especificas con las siguientes [69]:

1.

® N o

10.
11.
12.
13.
14.

15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.

Iread: Lecturas (transferencias por segundo) entre la memoria del sistema y la memoria
del usuario.

. lwrite: Escrituras (transferencias por segundo) entre la memoria del sistema y la me-

moria del usuario.

. scall: Numero de llamadas del sistema de todos los tipos por segundo.

sread: Numero de llamadas de lectura del sistema por segundo.
swrite: Nimero de llamadas de escritura del sistema por segundo.
fork: Ntumero de llamadas de bifurcacion del sistema por segundo.
exec: Numero de llamadas de ejecucion del sistema por segundo.

rchar: Numero de caracteres transferidos por segundo por llamadas de lectura del sis-
tema.

wchar: Numero de caracteres transferidos por segundo por llamadas de escritura del
sistema.

pgout: Niumero de solicitudes de expulsion de pagina por segundo.
ppgout: Numero de paginas expulsadas por segundo.

pgfree: Ntumero de paginas por segundo colocadas en la lista de libres.
pgscan: Numero de paginas verificadas si pueden liberarse por segundo.

atch: Numero de adhesiones de pagina (satisfaciendo una falta de pagina reclamando
una pagina en memoria) por segundo.

pgin: Numero de solicitudes de entrada de pagina por segundo.

ppgin: Numero de paginas introducidas por segundo.

pflt: Numero de fallas de pagina causadas por errores de proteccion (copias al escribir).
vflt: Numero de fallas de pagina causadas por la traduccién de direcciones.

rungsz: Tamano de la cola de ejecucion de procesos.

freemem: Niumero de paginas de memoria disponibles para los procesos de usuario.

freeswap: Niumero de bloques de disco disponibles para el intercambio de paginas.
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6

7

9

10

22. usr (objetivo): Porcentaje de tiempo (%) que las CPU ejecutan en modo usuario.

Donde usr es la variable por predecir. Los conjuntos cpu_small son similares, pero sin la in-
formacion de paginacion, utilizando solamente las primeras 12 caracteristicas. Cabe destacar
determiné que los conjuntos cpu_small no son duplicados, aunque PMLB si incluye algunos
duplicados que fueron eliminados de este estudio.

C.4. Fried
40768 datos, 10 caracteristicas, generado sintéticamente como tal [70]:

= 10sin(ma122) + 20(z5 — 0.5)% + 1024 + 525 + 0(0,1)
Con x; ~ U[0,1] i.i.d. La tnica interaccién que no es aditiva es entre 1 y xs.

C.5. Pol

15000 datos, 48 atributos continuos. Esto es una aplicacién comercial descrita en [71]. Los
datos describen un problema de telecomunicaciones. No hay informacién adicional disponible
en los sitios de referencia [68].

Anexo D. Informacién de reproducibilidad

Todos los experimentos se realizaron en un computador personal, con las siguientes especifi-
caciones:

Tabla D.1: Especificaciones

Componente Detalle
Procesador (CPU) | AMD Ryzen 5 2600X
Memory (RAM) 16.0 GB
Sistema Operativo Windows 10 64 bits
Version de Python 3.11.3
Compilador de C gee 13.1.0

Utilizando las siguientes librerias de Python:

Cédigo D.1: Listado de dependencias

# Libreria

attrs>=23.1.0 # P.O.0O. con menos boilerplate
category__encoders>=2.6.3 # CatBoostEncoder
numpy>=1.25.2 # Operaciones eficientes en arreglos
pandas>=2.1.3 # Manipulacién de datos
plotly>=5.18.0 # Graficos interactivos automaticos
scikit-learn>=1.3.2 # API de modelos

shap>=0.43.0 # Explicaciones

# Experimentos

11 jupyter>=1.0.0 # Notebooks de computacion interactiva

1)



interpret>=0.4.4 # ExplainableBoostingMachine
mlflow>=2.8.1 # Manejo y organizacién de experimentos
optuna>=3.4.0 # Busqueda de hiperparametros

5 pmlb>=1.0.1post3 # Conjuntos de datos de Benchmark

xgboost>=2.0.2 # XGBRegressor
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